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Re´sume´ :
Les champs magne´tiques (CM) alternatifs de fre´quence 50 Hz lie´s a` l’e´lectrici-
te´ sont suspecte´s depuis une trentaine d’anne´es d’eˆtre responsables de patho-
logies, plus pre´cise´ment de leuce´mies chez l’enfant. Les dernie`res expertises
collectives (WHO 2007, SCENHIR 2009) ont conclu que la dernie`re grande
interrogation en ce qui concerne les CM d’extreˆmement basse fre´quence
(ELF) est l’association statistique observe´e dans plusieurs analyses conjoin-
tes entre l’augmentation du risque de leuce´mie de l’enfant et une exposition
aux CM supe´rieure a` 0,4 µT en valeur moyenne sur 24 heures, sans qu’il
n’existe de relation causale.
La the`se a pour objectif de caracte´riser l’exposition de la population franc¸aise
aux champs magne´tiques 50 Hz, et en particulier d’identifier les principaux
facteurs favorisant l’exposition. Deux e´chantillons (1000 enfants et 1000
adultes) repre´sentatifs de cette population ont e´te´ construits en utilisant
la me´thode de tirage ale´atoire. Chaque personne a porte´ un EMDEX II me-
surant et enregistrant les CM auxquels elle est expose´e pendant une dure´e
de 24 heures et a, au fur et a` mesure, rempli un emploi du temps ainsi qu’un
questionnaire contenant des informations personnelles et des informations
relatives a` son foyer. Lors de la re´cupe´ration de l’appareil, l’enqueˆteur a en-
registre´ les coordonne´es GPS du foyer afin d’identifier par la suite l’ensemble
des ouvrages e´lectriques se trouvant a` proximite´ du foyer.
Pour caracte´riser les expositions, des mode`les de re´gression non parame´tri-
ques ont e´te´ re´alise´s. Ils ont permis d’identifier parmi les donne´es recueillies,
les facteurs favorisant les expositions moyennes les plus e´leve´es. Chaque se´rie
de mesures de champ magne´tique a ensuite e´te´ de´crite par des indicateurs et
une classification ascendante hie´rarchique a e´te´ applique´e sur ces derniers.
Trois classes d’exposition ont ainsi e´te´ de´finies. Une re´gression logistique a
e´te´ re´alise´e pour identifier les facteurs favorisant la probabilite´ d’appartenir
a` la classe regroupant les individus les plus expose´s.
Abstract :
The magnetic fields (MF) at extremely low frequency (ELF) have been sus-
pected, for around 30 years, to be responsible for several pathologies in
humans, more precisely, childhood leukemia. The last collective assessment
by international expert groups (WHO 2007, SCENHIR 2009) concluded that
the last major questioning concerning ELF MF is the statistic correlation
observed in several meta-analysis between the increase of childhood leuke-
mia risk and a MF exposure higher than 0.4µT in means over 24h (Ahlbom
et al., 2000), without any causal relation.
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To study the exposure of the French population to 50 Hz MF, two repre-
sentative samples of this population (1000 adults and 1000 children) were
created using random selection method. Each volunteer wore an EMDEX
II measuring and recording MF during 24-hour period and progressively
completed a timetable and a questionnaire containing specific information
about himself and his home. When returning the measurement device, the
pollster noted GPS coordinates at the front door of volunteer home, in order
to identify afterwards electric networks near the home.
To characterize mean exposures, nonparametric regression models were ap-
plied. They have allowed identifying among the data collected, the factors
favoring a higher mean exposure. Each series of MF was then described by
indicators and hierarchical clustering was applied. Three classes of expo-
sure were defined. A logistic regression was used to identify factors favoring
probability of belonging to the most exposed classes.
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1.1 Introduction
En 1979, une e´tude e´pide´miologique re´alise´e par les ame´ricains Werthei-
mer et Leeper a observe´, pour la premie`re fois, l’existence d’une association
entre des cas de leuce´mie infantile et certaines caracte´ristiques du re´seau
e´lectrique autour des logements des enfants atteints [1]. Selon cette analyse,
le fait de re´sider a` proximite´ d’une ligne de transport e´lectrique pourrait eˆtre
associe´ a` une augmentation du risque de leuce´mie infantile. A` partir de cette
e´tude la communaute´ scientifique s’est pose´e des questions sur les effets des
champs magne´tiques d’extreˆmement basse fre´quence (Extremely Low fre-
quency, ELF) sur l’homme. On nomme ELF, les fre´quences comprises entre
0 et 300 Hz. Parmi les sources ge´ne´rant des champs magne´tiques ELF, on
peut de´nombrer les lignes de transport d’e´lectricite´ (leur fre´quence est de 50
Hz en Europe et 60 Hz dans les pays ame´ricains) et plus ge´ne´ralement tout
syste`me utilisant l’e´lectricite´ distribue´e par le re´seau e´lectrique 50/ 60 Hz.
Aujourd’hui, les connaissances scientifiques concernant les effets des champs
magne´tiques ELF sur la sante´ sont substantielles et fonde´es sur un grand
nombre d’e´tudes e´pide´miologiques, d’e´tudes sur l’animal et sur les cellules
en culture. De nombreux effets potentiels sur la sante´ allant des anomalies
de la reproduction aux maladies cardio-vasculaires et neurode´ge´ne´ratives
ont e´te´ examine´s mais la question qui reste pose´e a` ce jour concerne la
leuce´mie infantile [2]. En 2001, un groupe de travail du Centre International
de Recherche sur le Cancer (CIRC) de l’Organisation Mondiale de la Sante´
(OMS), compose´ d’experts scientifiques, a examine´ les e´tudes se reportant
a` la cance´roge´nicite´ des champs magne´tiques ELF et les ont classe´s dans
la cate´gorie IIB [3]. Ils sont ainsi qualifie´s de peut-eˆtre cance´rige`nes pour
l’homme, pour la leuce´mie chez l’enfant et pour les expositions supe´rieures
a` 0,4 µT en moyenne sur 24 heures [3] (le CIRC n’a pas pre´cise´ le type de
moyenne). La cate´gorie IIB est une rubrique utilise´e pour qualifier un agent
pour lequel on dispose de donne´es limite´es concernant sa cance´roge´nicite´
chez l’homme et chez les animaux de laboratoire ou pour lequel on dis-
pose d’indications insuffisantes de cance´roge´nicite´ chez l’homme mais de
peu de preuves de cance´roge´nicite´ chez l’animal de laboratoire. La classifi-
cation des champs magne´tiques (CM) ELF par le CIRC est fonde´e sur les
e´tudes e´pide´miologiques re´alise´es sur la leuce´mie chez l’enfant, sans qu’un
lien de causalite´ n’ait e´te´ de´montre´ par des e´tudes expe´rimentales. Des meta-
analyses re´centes ont montre´ une association statistique entre le risque de
leuce´mie de l’enfant et une exposition au CM supe´rieure a` 0,4 µT en moyenne
sur 24 heures (a` noter que l’OMS ne spe´cifie pas le type de moyenne a` prendre
en compte) [2, 14].
Actuellement l’exposition de la population franc¸aise aux champs magne´ti-
ques ELF n’est connue que de manie`re tre`s approximative. Une e´tude re´alise´e
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dans le de´partement de la Coˆte-d’Or sur 240 logements situe´s a` proximite´
des lignes a` haute et tre`s haute tension (HT et THT) a permis d’e´valuer
les expositions a` l’inte´rieur de ces logements [4]. Mais, d’une part, il s’agit
d’un faible e´chantillon compte tenu de la diversite´ du parc de logement en
France, et d’autre part, il s’agit d’une exposition du logement et non des
personnes. De plus, les lignes de transport d’e´lectricite´ ne sont pas la seule
source d’exposition possible meˆme si l’habitat se trouve a` proximite´ de ces
ouvrages. En effet tout sujet est expose´ a` de nombreuses sources de CM du
fait qu’il ne reste pas chez lui 24 heures sur 24. Les transports peuvent, en
particulier, repre´senter des sources d’exposition significatives, mais on peut
aussi se demander si d’autres lieux de vie ne pourraient pas repre´senter des
sources, comme un lieu de travail, un terrain de sport, un centre commer-
cial, une e´cole, etc. L’exposition peut aussi de´pendre des activite´s, qu’elles
soient professionnelles ou non (travail sur ordinateur, repassage, etc) ou de
la proximite´ par rapport a` d’autres ouvrages e´lectriques (postes e´lectriques,
lignes souterraines, lignes de chemin de fer).
Dans le but de connaˆıtre les niveaux d’exposition moyens les plus e´leve´s
et d’identifier les sources, les lieux et les activite´s lie´s a` ces niveaux, le Conseil
Supe´rieur d’Hygie`ne Publique de France (CSHPF) a recommande´ a` la Di-
rection Ge´ne´rale de la Sante´ (DGS) de re´aliser une e´tude d’estimation et
de caracte´risation des expositions de la population aux champs magne´tiques
ELF. La DGS a ensuite mandate´ l’E´cole Supe´rieure d’E´lectricite´ (SUPE-
LEC) pour faire cette e´tude. Connue sous le nom d’e´tude EXPERS (pour
EXposition de la PERSonne), elle est re´alise´e en collaboration avec EDF
R&D, le Service des E´tudes Me´dicales (SEM) de EDF, le gestionnaire du
Re´seau de Transport d’E´lectricite´ de France (RTE) et l’institut de sondage
MV2 Conseil.
Le but de cette e´tude est de quantifier les expositions moyennes de la
population (enfants et adultes) (et pas uniquement les champs magne´tiques
dans les foyers situe´s a` proximite´ des lignes a` haute ou tre`s haute tension) et
d’identifier les sources pouvant les influencer. Pour cela, il a e´te´ de´cide´ que
1 000 enfants et 1 000 adultes, choisis ale´atoirement et uniformement vis
a` vis de la re´partition des me´nages dans les re´gions de France, participent
a` une enqueˆte nationale d’enregistrement du champ magne´tique. En meˆme
temps que la mesure de champ magne´tique, il leur est demande´ de remplir
un emploi du temps et un questionnaire. L’e´tude repose essentiellement sur
deux proble´matiques dont l’une, est la collecte de l’ensemble des informa-
tions ne´cessaires (constitution de l’e´chantillon, re´alisation des mesures, in-
formation sur tout ce qui peut influencer l’exposition, etc.). La seconde est
lie´e a` l’analyse statistique des informations recueillies (pertinence des me-
sures de champ magne´tique enregistre´ et des emplois du temps pour chaque
personne sonde´e, recherches des facteurs d’exposition, etc).
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1.2 Organisation du me´moire
La the`se est compose´e de 7 chapitres avec l’introduction.
1. Le chapitre 1 est l’introduction de la the`se.
Nous soulignons principalement les objectifs de la the`se.
2. Dans le chapitre 2, nous pre´sentons un e´tat de l’art sur les e´tudes
e´pide´miologiques et les e´tudes d’exposition. Les diffe´rentes proble´mati-
ques rencontre´es pendant la the`se sont explicite´es.
3. Le protocole de recueil des donne´es est expose´ dans le chapitre 3.
Une analyse descriptive des donne´es recueillies avec ce protocole est
re´alise´e.
4. Dans le chapitre 4, nous re´alisons une analyse descriptive des exposi-
tions moyennes. Des tests de comparaison de ces moyennes sont aussi
re´alise´s selon diffe´rents crite`res.
5. Le chapitre 5 est consacre´ a` la caracte´risation des expositions moyennes
(moyennes arithme´tiques et ge´ome´triques). Nous re´alisons des mode`les
de´crivant ces moyennes a` partir des informations recueillies.
6. Nous cherchons, dans ce chapitre, des classes d’exposition apre`s avoir
de´crit chaque se´rie de champ magne´tique par des indicateurs. Nous
caracte´risons aussi la probabilite´ d’appartenir aux classes des plus ex-
pose´s
7. Nous concluons ce travail dans le chapitre 7.
Nous mettons en annexe quelques documents relatifs a` l’e´tude comme
la lettre de la Direction Ge´ne´rale de la Sante´, un exemplaire d’emploi du
temps et un questionnaire.
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E´tat de l’art et difficulte´s
lie´es a` l’e´tude
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2.1 Introduction
Le nombre de sources de champs e´lectromagne´tiques a conside´rablement
augmente´ au cours de ces dernie`res de´cennies. Chaque individu est expose´ en
permanence a` des champs e´lectriques, magne´tiques ou e´lectromagne´tiques de
toutes natures, qu’ils soient d’origine naturelle ou qu’ils soient directement
cre´e´s par l’homme pour satisfaire ses besoins en termes de communication,
de sante´, de transport, de confort, de production, etc. Le proble`me de l’esti-
mation et de la caracte´risation de l’exposition de la population d’un grand
pays industrialise´ comme la France devient vite complexe, compte tenu de
la diversite´ et de la multiplicite´ des sources.
Dans ce chapitre, nous pre´sentons un e´tat de l’art des principales e´tudes
e´pide´miologiques ou d’exposition. Nous soulignons ensuite les diffe´rentes
proble´matiques qui sont lie´es a` cette e´tude, auxquelles nous souhaitons
re´pondre. Une des ces proble´matiques est la construction de l’e´chantillon
repre´sentant la population. Une autre est la re´alisation des mesures des
champs magne´tiques (CM).
2.2 Le champ magne´tique
En physique, le champ magne´tique est une grandeur caracte´rise´e par la
donne´e d’une intensite´ et d’une direction, de´finie en tout point de l’espace, et
de´termine´e par la position et l’orientation d’aimants, d’e´lectroaimants et le
de´placement de charges e´lectriques. La pre´sence de ce champ se traduit par
l’existence d’une force agissant sur les charges e´lectriques en mouvement.
La force magne´tique a e´te´ observe´e a` l’origine en constatant que la terre a
une force capable d’orienter des aiguilles aimante´es. Plus tard (vers 1820),
le physicien danois Oersted a mis en e´vidence le fait qu’un fil e´lectrique
ou une bobine de fil e´lectrique parcouru par un courant ge´ne`re un champ
magne´tique, orientant ainsi l’aiguille d’une boussole perpendiculaire au fil.
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Fig. 2.1 – CM ge´ne´re´ par un fil de longueur infinie et parcouru par un
courant d’intensite´ I.
Des expe´riences ont mis en e´vidence qu’un long fil conducteur recti-
ligne transportant un courant stationnaire d’intensite´ I produit un champ
magne´tique −→B qui est tangent a` n’importe quel contour C situe´ dans un
plan perpendiculaire a` la direction du fil (figure 2.1). La loi d’Ampe`re lie le
courant e´lectrique a` son effet magne´tique par la relation (2.1).∮
C
−→
B.
−→
dl = µ0I. (2.1)
ou` I est le courant final qui passe a` travers une surface borne´e par le contour
C, −→dl un e´le´ment infinite´simal de de´placement le long du contour C et µ0 la
constante universelle ou perme´abilite´ magne´tique du vide. Elle a pour valeur
µ0 = 4× 10−7 Henry par me`tre (H/m).
Dans ces meˆmes conditions, on calcule la densite´ magne´tique cre´e´e par un
fil en un point A, situe´ dans un plan normal au fil a` la distance r de celui-ci
par la relation (2.2). Cette relation montre que l’intensite´ du CM ge´ne´re´ par
un fil rectiligne parcouru par un courant de´croˆıt en 1/r.
B =
I
2pir
µ0. (2.2)
avec I en Ampe`re (A), r en me`tre (m) et B en Tesla (T).
Dans toute la suite, la densite´ magne´tique sera appele´e champ magne´tique.
Graˆce a` des me´thodes de calcul, plus ou moins sophistique´es, on est en
mesure de quantifier le champ magne´tique a` proximite´ des ouvrages sous
tension parcourus par un courant e´lectrique. Cette intensite´ de´pend de la
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disposition ge´ome´trique des conducteurs parcourus par le courant et est pro-
portionnelle a` l’intensite´ du courant.
Il existe deux types de champs magne´tiques :
1. Les champs magne´tiques naturels
Il existe un champ magne´tique naturel statique a` la surface de la terre.
La terre se comporte comme un aimant. Ce phe´nome`ne est duˆ aux
mouvements du noyau me´tallique liquide des couches profondes de la
terre. L’intensite´ de ce champ statique est comprise entre 35 et 50
µT selon la latitude. Il peut toutefois eˆtre perturbe´ localement par
des compose´s ferreux. L’homme, comme tous les eˆtres vivants est sous
influence du champ magne´tique terrestre. Les e´clairs et la lumie`re pro-
duisent aussi des champs e´lectromagne´tiques de l’ordre de 106 Hertz
(Hz) pour la foudre et autour de 1014 Hz pour la lumie`re.
2. Les champs magne´tiques artificiels
Il existe diffe´rentes cate´gories de CM artificiels. Ces diffe´rences sont
relatives a` la gamme de fre´quence des champs (figure 2.2). Dans cet
ensemble, se trouvent les champs magne´tiques ge´ne´re´s par la produc-
tion, le transport et l’utilisation de l’e´lectricite´. Leur fre´quence est en
Europe de 50 et 60 Hz en Ame´rique du Nord. Elle est beaucoup plus
basse que celle des ondes radio (autour de 100 MHz) et que celle de la
lumie`re visible (autour de 1014 Hz). Au-dela`, commence la gamme des
champs e´lectromagne´tiques dits ionisants (on parle de rayonnement
non ionisant pour les champs de fre´quence infe´rieure a` la lumie`re vi-
sible). Leur e´nergie est suffisante pour rompre les mole´cules et ioniser
les atomes (les ultras violets, les rayons X, etc.) alors que celle des
champs 50/ 60 Hz est tre`s faible [2].
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Fig. 2.2 – Illustration des diffe´rents types de champs magne´tiques en fonc-
tion de la fre´quence et des sources potentielles [5].
Depuis les anne´es 70, la question d’une possible nocivite´ du champ
magne´tique 50/ 60 Hz a e´te´ pose´e dans la communaute´ scientifique. Des
projets de recherches ont e´te´ mis en place et des e´tudes ont e´te´ re´alise´es.
2.3 E´tat de l’art
Les articles de la litte´rature abordent deux aspects :
1. les aspects e´pide´miologiques,
2. les aspects lie´s a` la mesure de l’exposition.
2.3.1 Epide´miologie
Pour mesurer la force de l’association entre une exposition et la survenue
d’un e´ve´nement dans les e´tudes de cas-te´moin, on utilise l’odds ratio (OR)
ou « rapport des cotes ». C’est une approximation du risque relatif. Si on
note p˜0 la probabilite´ d’avoir l’e´ve´nement conside´re´ dans le groupe des cas
et p˜1 celle d’avoir cet e´ve´nement dans le groupe des te´moins, l’OR est de´finie
par :
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OR = p˜0(1−p˜1)p˜1(1−p˜0)
S’il est proche de 1, l’e´ve´nement est inde´pendant du groupe et s’il est
supe´rieur a` 1, l’e´ve´nement est plus fre´quent dans le groupe des cas que dans
le groupe des te´moins.
Dans ce domaine, la premie`re e´tude est re´alise´e en 1979 par Wertheimer
et Leeper [1]. Cette e´tude re´alise´e a` Denver (Colorado, E´tas-Unis) sur 355
cas de cancer de l’enfant et 344 te´moins a montre´ une association statistique
entre « le code de caˆblage » du foyer de re´sidence et le risque de leuce´mie.
Pour e´valuer le niveau d’exposition aux CM, Wertheimer et Leeper ont sup-
pose´ que la source principale d’exposition e´tait les lignes e´lectriques avoisi-
nantes et qu’une inspection visuelle de ces lignes leur permettrait d’e´valuer
la charge e´lectrique transporte´e. A` partir de ce parame`tre et de la distance
se´parant la ligne du domicile, ils ont classe´ les logements en quatre groupes :
– VHCC : Very High Current Configuration
– OHCC : Ordinary High Current Configuration
– OLCC : Ordinary Low Current Configuration
– VLCC : Very Low Current Configuration
en fonction de l’intensite´ estime´e des CM et de la distance par rapport a` la
re´sidence. Ils ont qualifie´ leur syste`me d’inspection visuelle de « code ». Ce
code est maintenant connu sous le nom de « code Wertheimer Leeper » ou
simplement de « code de caˆblage ». La comparaison des logements, ou` avaient
ve´cu les enfants de´ce´de´s de cancer, avec celle des logements des te´moins a
montre´ que le risque est 2,98 (IC=[1,72 ; 5,15]) fois plus important en cas
de HCC par rapport au LCC.
Le codage de caˆblage permet de classer un logement en fonction de sa dis-
tance a` un type particulier de source de CM. Cette approche ne conside`re
que l’exposition aux champs magne´tiques ge´ne´re´s par le syste`me de dis-
tribution « visible » de l’e´lectricite´. D’autres parame`tres comme les lignes
souterraines, le caˆblage de l’habitation, ou l’ensemble des appareils domes-
tiques ne sont pas pris en compte [1]. D’autres e´tudes ont suivi, la majorite´
s’est limite´e aux foyers a` proximite´ des lignes de transport d’e´lectricite´. Les
estimations des CM sont effectue´es soit en utilisant les caracte´ristiques des
lignes e´lectriques soit en utilisant l’historique de la charge e´lectrique de la
ligne [6, 7, 8, 9].
Les dernie`res e´tudes ont cherche´ a` quantifier l’exposition par des mesures
re´elles effectue´es a` point fixe (dans les lieux d’habitation ou les lieux de
travail) [11]. Ces mesures fournissent l’exposition en un lieu donne´, a` partir
de laquelle on estime l’exposition des personnes concerne´es en se fondant
sur des hypothe`ses de dure´e de se´jour en tel ou tel lieu. Plus re´cemment,
des mesures directes de l’exposition des personnes au moyen d’enregistreurs
portables ont e´te´ utilise´es [19]. Ces mesures peuvent porter sur des dure´es
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variables (de quelques heures a` une semaine) [19].
En 1997, une autre e´tude est re´alise´e dans 9 E´tats ame´ricains par Li-
net [12]. Elle e´value l’association entre la leuce´mie chez l’enfant et l’ex-
position au CM en milieu re´sidentiel. Seule la leuce´mie lymphoblastique
aigue¨ (LLA) est e´tudie´e. Cette e´tude a une bonne taille de l’e´chantillon (638
cas et 620 te´moins), un bon taux de participation pour la mesure du CM dans
les re´sidences des cas. Les re´sultats montrent de faibles associations statisti-
quement non significatives sauf lorsque l’on considere l’exposition se situant
entre 0,40 et 0,49 µT dans la residence. L’odds ratio est alors de 3,28 (IC
= [1,15 ; 9,39]). Il faut ne´anmoins pre´ciser que la taille d’e´chantillon pour
les expositions au CM supe´rieures a` 0,2 µT est faible. Des re´sultats non
significatifs sont observe´s lors de l’utilisation de la codification du reseau
e´lectrique selon les methodes de Wertheimer-Leeper. Les auteurs concluent
que leur e´tude apporte peu de preuves de l’existence d’un lien entre les ni-
veaux e´leve´s de CM mesure´s (moyennes ponde´re´es sur le temps) ou estime´s
selon la codification du reseau e´lectrique (VHCC) et le risque de leuce´mie
lymphoblastique aigue¨.
Les e´tudes les plus re´centes ont porte´ sur un grand nombre de cas et ont
e´value´ l’exposition des enfants a` partir de mesures de champs magne´tiques
ambiants dans les re´sidences ou dans les e´tablissements scolaires [13]. Les
e´tudes les plus importantes offrent peu ou pas d’indication de risque accru
de cancer chez les enfants [13]. Par exemple, une e´tude re´alise´e au Royaume
Uni sur 3 838 cas et 7 629 te´moins a montre´ que le risque de de´veloppement
de leuce´mie pour les enfants ayant une exposition moyenne supe´rieure a` 0,2
µT e´tait de 0,90 (IC=[0,49 ; 1,63]) par rapport aux enfants expose´s a` un CM
moyen infe´rieur a` 0,1 µT [13]. Pour les expositions supe´rieures ou e´gales a`
0,3 µT, le risque relatif e´tait de 0,93 (IC=[0,30 ; 2,91]). Pour les expositions
supe´rieures ou e´gales a` 0,4 µT, le risque relatif n’est pas donne´ car l’inter-
valle de confiance est trop large et les auteurs disent que le re´sultat n’est
pas fiable. Cette e´tude est connue sous le nom de « e´tude UKCCS » pour
« United Kingdom Childhood Cancer Study ».
Une me´ta-analyse re´alise´e par Ahlbom [14], regroupant des donne´es de neuf
e´tudes entreprises en Europe, en Ame´rique du Nord et en Nouvelle-Ze´lande,
et portant sur 3 203 cas de leuce´mie et 10 338 te´moins, a conclu a` l’ab-
sence d’une association entre la leuce´mie et un CM re´sidentiel de 0,1 µT a`
0,4 µT en moyenne sur 24 heures, par rapport au groupe de re´fe´rence dont
l’exposition e´tait infe´rieure a` 0,1 µT. Cette meˆme analyse a montre´ qu’un
niveau de CM re´sidentiel supe´rieur a` 0,4 µT en moyenne ge´ome´trique sur 24
heures e´tait associe´ a` un risque relatif de 2,00 (IC=[1,27 ; 3,13]), bien que
des biais de se´lection puissent expliquer une partie de cette augmentation.
En fait d’une part, les individus sont se´lectionne´s dans diffe´rents pays avec
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des protocoles non ne´cessairement identiques, d’autre part, les niveaux d’ex-
position ne sont pas des expositions personnelles mais des enregistrements
re´alise´s aux domiciles des sujets. Ceci peut induire un biais de mesure. C’est
cette e´tude qui a amene´ le Centre International de Recherche sur le Cancer
(CIRC) a` classer ces champs dans la cate´gorie peut-eˆtre cance´rige`ne pour
l’homme.
En 2005, une autre e´tude e´pide´miologique re´alise´e par Draper est pu-
blie´e [15]. Elle avait pour objectif de de´terminer s’il y a une association
entre la distance de re´sidence a` la naissance par rapport aux lignes hautes
tensions de transport de l’e´lectricite´ (132 et 400 kV) et l’incidence de la
leuce´mie et d’autres cancers infantiles en Angleterre et au Pays de Galles
(toutes les lignes de 132 kV ne sont pas prises en compte). Cette e´tude de
cas a inclu 29 081 enfants atteints de cancer dont 9 700 sont atteints de
leuce´mie. Tous les enfants ont moins de 14 ans et sont ne´s en Angleterre ou
au Pays de Galles entre 1962 et 1995. Chaque sujet e´tait individuellement
apparie´ avec un temoin de meˆme sexe, de date de naissance et de zone d’en-
registrement proches.
Les re´sultats ont montre´ que, par rapport aux enfants qui vivent a` plus de
600 m d’une ligne a` la naissance, les enfants vivant a` moins de 200 m ont un
risque relatif de leuce´mie de 1,69 (IC=[1,13 ; 2,53]). Pour ceux ne´s a` des dis-
tances comprises entre 200 et 600 m, le risque relatif est de 1,23 (IC=[1,02 ;
1,49]). Ils ont montre´ l’existence d’une variation significative du risque avec
l’inverse de la distance a` la ligne. Mais cette relation n’est plus observe´e avec
l’inverse du carre´ de la distance, pourtant plus proche de la re´alite´ physique
en terme de CM. D’ailleurs les auteurs restent prudents dans leur conclu-
sion : « il est surprenant de retrouver des effets aussi loin des lignes ». A` 200
m, le CM du a` la ligne est infe´rieur au CM moyen du aux autres sources
au domicile. Les auteurs soulignent l’incertitude pour savoir si cette rela-
tion statistique repre´sente une relation causale. Il n’y a eu aucune mesure
du CM. Aucun exce`s de risque en lien avec la proximite´ des lignes n’a e´te´
trouve´ pour les autres cancers infantiles.
L’e´tude la plus re´cente est celle re´alise´e au Japon par Kabuto et ses
collaborateurs [16]. Cette e´tude cas-te´moin est re´alise´e sur la population
ge´ne´rale. Les auteurs ont analyse´ 312 enfants de 0 a` 15 ans dont on a diagnos-
tique´ une leuce´mie lymphoblastique aigue¨ (LLA) ou une leuce´mie mye´lo¨ıde
aigue¨ (LMA) entre 1999 et 2001 et 603 enfants te´moins pre´sentant des ca-
racte´ristiques similaires en termes de genre, d’aˆge et le lieu de re´sidence. Les
niveaux moyens hebdomadaires de CM ont e´te´ me´sure´s dans la chambre des
enfants. Les mesures de CM dans les groupes cas et te´moins ont e´te´ re´alise´es
a` la meˆme pe´riode afin de tenir compte des variations saisonnie`res. L’associa-
tion a e´te´ e´value´e sur base de mode`les de re´gression logistique conditionnels.
Les odds ratio pour les enfants ayant des niveaux de CM e´gaux ou supe´rieurs
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a` 0,4 µT compare´s a` ceux de la cate´gorie de re´fe´rence (CM plus petit que 0,1
µT) e´taient de 2,6 (IC=[ 0,76 ; 8,60]) pour LMA et LLA et 4,7 (IC=[1,15 ;
19,0]) pour LLA seul. Les re´sultats n’ont pas e´te´ modifie´s par la prise en
compte de facteurs de confusion. La plupart des cas de leuce´mie dans la
cate´gorie d’exposition la plus e´leve´e e´tait expose´e a` des niveaux bien plus
importants que 0,4 µT : cette relation porte sur 6 cas et 3 te´moins.
2.3.2 Mesure d’exposition
Les mesures d’exposition sont le plus souvent incluses dans des e´tudes
e´pide´miologiques. L’exposition de la population aux CM re´sulte de multiples
sources, que ce soit en milieu re´sidentiel, au travail ou lors de la fre´quentation
de lieux publics. L’intensite´ des CM varie en fonction du type de source
e´mettrice et selon la distance entre l’individu et la source. Nous distinguons,
dans ce paragraphe, les me´thodes de mesure de l’exposition et les re´sultats
des e´tudes d’exposition.
2.3.2.1 Les me´thodes de mesure de l’exposition
Plusieurs e´tudes d’exposition sont re´alise´es avec des me´thodes totale-
ment diffe´rentes.
Aux E´tats Unis, Linet a mesure´ avec un EMDEX-C les champs magne´tiques
pendant 24 heures dans les chambres d’enfants. L’appareil de mesure est pose´
sous ou juste a` coˆte´ du lit de l’enfant. D’autres mesures de 30 secondes sont
aussi re´alise´es dans la chambre des parents, dans la chambre ou` dormait la
me`re pendant la grossesse, a` la cuisine et a` 0,9 m de la porte d’entre´e de la
maison a` l’exte´rieur [12].
Pour l’e´tude UKCCS, les mesures sont re´alise´es aux domiciles des enfants
et dans leurs e´tablissements scolaires. Au domicile, il y a eu deux phases de
mesures :
– La premie`re phase est re´alise´e en trois e´tapes dans l’ordre suivant :
1. 3 minutes de mesures au centre de la chambre a` coucher, au centre
du lit et au centre de l’oreiller se trouvant sur le lit de l’enfant.
2. 90 minutes de mesures au centre de la chambre a` coucher des
parents.
3. Reprendre l’e´tape 1 apre`s avoir re´alise´ les mesures dans la cham-
bre des parents.
L’appareil de mesure (EMDEX II) e´tait accroche´ dans un piquet a` une
hauteur de 1 m du plancher et d’au moins a` 1 m de tout appareil en
fonctionnement. Pour cette phase, des informations relatives au temps
de sommeil de l’enfant et au temps passe´ a` l’e´cole sont demande´es.
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– La seconde phase est conditionne´e a` la premie`re. Dans la premie`re
phase, lorsque des expositions lie´es a` tout type de chauffage sont iden-
tifie´es, les mesures de la seconde sont re´alise´es en pe´riode hivernale,
convenue avec la compagnie d’e´lectricite´.
1. 4 spots de 3 minutes de mesures dans la chambre a` coucher des
parents, a` coˆte´ du lit, au centre du lit et au centre de l’oreiller de
l’enfant.
2. 48 heures de mesures re´alise´es a` coˆte´ du milieu du lit de l’enfant.
3. Reprendre les quatre spots de la premie`re e´tape apre`s l’e´tape 2.
Dans les e´tablissement scolaires, les mesures sont re´alise´es pendant que les
syste`mes de chauffage fonctionnaient normalement (entre octobre et mars).
Elles sont mene´es en deux e´tapes :
1. La premie`re concerne les enfants ayant occupe´ une seule salle de classe
pour la majorite´ du temps passe´ a` l’e´cole au cours de la pe´riode hiver-
nale de re´fe´rence (ge´ne´ralement dans les e´coles primaires). Pour cette
cate´gorie, les mesures sont effectue´es en cinq spots de 2 minutes a`
proximite´ du centre et des quatre angles de la classe.
2. Lors plusieurs salles de classe ont e´te´ utilise´es (ge´ne´ralement dans les
e´coles secondaires), des mesures ponctuelles ont e´te´ effectue´es jusque
dans cinq salles (les plus fre´quemment utilise´es au cours de la pe´riode
hivernale). Dans chacune de ces salles, des mesures sont effectue´es a`
proximite´ du centre de chaque salle. Le temps total de mesure est de
10 minutes et les dure´es de mesures sont e´gales pour les diffe´rentes
salles.
Au Canada, Green [17] a utilise´ trois me´thodes pour e´valuer l’exposition :
– Code de caˆblage (3 versions).
– Mesures en diffe´rents points de la re´sidence : dans la chambre a` 30
cm au dessus du centre du lit, et dans deux autres pie`ces les plus
fre´quemment utilise´es par l’enfant, ge´ne´ralement le se´jour et la cuisine.
Ces mesures e´taient faites par l’enqueˆteur (la moitie´ ont e´te´ re´plique´es
par un technicien). Une moyenne temporelle e´tait ensuite faite avec
ces 3 points de mesures.
– Appareil de mesure personnelle (Positron) porte´ par l’enfant, re´gle´
pour faire une mesure toutes les minutes pendant 2 jours. Un sac a`
dos e´tait fourni pour les jeunes enfants, une pochette en bandoulie`re
pour les plus grands, et on demandait a` la me`re de garder le Positron
pre`s de l’enfant pour ceux qui n’e´taient pas en aˆge de le porter. Sur
le questionnaire d’emploi du temps, on demandait de pre´ciser quand
l’appareil n’e´tait pas porte´ mais e´tait pre`s de l’enfant. La nuit, le Posi-
tron e´tait pose´ pre`s du lit a` un emplacement choisi par l’enqueˆteur de
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manie`re a` e´viter les appareils e´lectriques et a` approcher l’exposition
sur le lit de l’enfant.
Toujours au Canada, McBride [10] a e´value´ l’exposition au champ magne´-
tique par :
– code de caˆblage (2 versions)
– appareil de mesure personnelle (Positron) porte´ par l’enfant pendant
2 jours dans un petit sac a` dos
– mesure pendant 24h dans la chambre de l’enfant avec un Positron.
L’emplacement e´tait pre´de´fini par l’enqueˆteur, mais n’est pas pre´cise´
dans la publication.
En Allemagne, Schu¨z [18] a e´galement e´value´ l’exposition en des points
fixes du domicile :
– Mesure pendant 24 heures toutes les secondes sous le matelas de l’en-
fant avec un appareil FW2a (50 Hz et 16 Hz).
– Mesure pendant 24 heures dans la pie`ce ou` l’enfant passe le plus de
temps en dehors de sa chambre avec un EMDEX II, a` un emplacement
fixe (loin de tout appareil e´lectrique).
Pour l’e´tude de Kabuto [16], les niveaux moyens hebdomadaires de CM
ont e´te´ de´termine´s a` point fixe dans la chambre des enfants. Ces mesures
sont base´es sur les re´sultats de Friedman [19] :
– Mesures toutes les 30s pendant 1 semaine dans la chambre de l’enfant
avec un EMDEX LITE (40 Hz - 1 kHz) (pas de pre´cision dans la
publication sur le point exact de mesure)
– Mesures pendant 5 minutes avec un EMDEX II (40-800 Hz) en plu-
sieurs points a` l’inte´rieur et a` l’exte´rieur de la maison.
En conclusion, les e´tudes d’exposition sont majoritairement base´es sur
une estimation des CM dans des endroits fixes sauf celles de Mc Bride et
Green ou` les individus ont porte´ un appareil mesurant leur exposition per-
sonnelle. Le plus souvent, les auteurs ont fait attention a` ce que les mesures
ne soient pas lie´es a` tout appareil e´lectrique.
2.3.2.2 Re´sultats des e´tudes d’exposition
En France, une e´tude a e´te´ re´alise´e dans la re´gion de Coˆte-d’Or sur 240
foyers situe´s a` proximite´ des lignes a` haute tension et tre`s haute tension.
Elle a montre´ que l’intensite´ moyenne a` l’inte´rieur de ces foyers e´tait de
0,05 µT [4]. Les facteurs d’exposition identifie´s sont la pre´sence de lignes de
transport d’e´lectricite´ (distance par rapport au foyer et le type de la ligne ou
la tension) et l’anne´e de construction du baˆtiment. Cette e´tude donne une
estimation de l’exposition dans des endroits fixes du foyer (au salon, dans la
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chambre a` coucher) et non celle des habitants. Meˆme au domicile, le fait de
supposer que les re´sidents sont expose´s au CM moyen enregistre´ dans leur
foyer conduirait a` un important biais car l’exposition de´pend de plusieurs
facteurs. Elle varie avec le temps, l’espace, la proximite´ de l’individu a` l’en-
semble des appareils e´lectriques sous tension, etc.
Le California EMF Program a mene´ durant 3 ans un vaste programme
d’e´valuation des niveaux de CM en milieu scolaire. Les mesures ont e´te´
re´alise´es sur 5403 locaux dont 3193 salles de classe reparties dans 89 e´coles.
Cette e´tude a montre´ que la proportion de classes ayant une moyenne de
CM supe´rieure a` 0,3 µT est de 2, 1% tandis qu’elle est de 1, 2% pour un seuil
de 0,4 µT.
Deadman et ses colle`gues [20] ont mesure´ a` l’aide d’appareils Positron, dans
le cadre d’une e´tude e´pide´miologique, l’exposition aux CM d’enfants de 5
provinces du Canada. Dans l’e´tude, 214 enfants ont des mesures en mi-
lieu scolaire. Parmi ces 214 enfants, 92 re´sident au Que´bec. La moyenne
arithme´tique du CM pendant la pe´riode scolaire pour l’ensemble des enfants
canadiens est de 0,12 µT. Elle est de 0,14 µT pour les enfants que´be´quois.
Au Que´bec, Gauvin et ses collaborateurs [21] ont mesure´ l’intensite´ du CM
dans 21 classes de 10 e´coles pourvues de planchers e´lectriques chauffants.
Les mesures ponctuelles prises a` 50 cm de hauteur montrent des niveaux
e´leve´s pour trois locaux ou` les syste`mes de chauffage sont munis d’un dis-
positif de transformation de tension. Les moyennes de CM dans ces locaux
se situent entre 31 et 39 µT comparativement a` des moyennes entre 0,05
et 2,4 µT pour les planchers chauffants sans dispositif de transformation de
tension. Des mesures prises au niveau du sol montrent, pour les syste`mes
avec transformation de tension, des de´passements de la recommandation de
l’ICNIRP avec une intensite´ maximale de pre`s de 500 µT.
Pour l’e´tude UKCCS [13], moins de 0, 4% des enfants ont observe´ un CM
moyen supe´rieur a` 0,4 µT. Pour la me´ta-analyse d’Ahlbom [14], les champs
magne´tiques au-dela` de 0,4 µT e´taient rares : seulement 0, 8% des sujets de
l’e´tude e´taient expose´s a` un champ re´sidentiel moyen, supe´rieur ou e´gal a` ce
niveau.
2.4 Re´glementations
2.4.1 Re´glementation de l’ICNIRP
A` partir des donne´es sur les effets des CM sur la sante´, la communaute´
scientifique a adopte´ des recommandations. A` 50/60 Hz, les effets ave´re´s des
champs sont une stimulation possible du syste`me nerveux pour des champs
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tre`s e´leve´s en valeur instantane´e. L’ICNIRP (International Commission on
Non-Ionizing Radiation Protection) et l’IEEE (Institute of Electrical and
Electronics Engineers) ont donc fixe´ des valeurs pour se prote´ger de ces ef-
fets. L’ICNIRP a donne´ un niveau de re´fe´rence de 100 µT pour le public et
500 µT pour les travailleurs [22]. Les restrictions de base de l’ICNIRP sont
exprime´es en termes de densite´ de courant induit dans le syste`me nerveux
central alors que celles de l’IEEE sont exprime´es en champ e´lectrique induit.
En 1999, l’Union Europe´enne a adopte´ cette recommandation pour l’expo-
sition du public et en 2004, une directive sur l’exposition professionnelle,
fonde´e sur les recommandations de l’ICNIRP, a e´te´ adopte´e [23, 24]. D’autres
recommandations sont aussi publie´es en 2002 par IEEE. Elles spe´cifient,
pour les champs de 60 Hz, des « Maximum Permissible Exposure » de 904
µT pour le public et 2 710 µT pour les travailleurs [25].
2.4.2 Autres politiques
L’OMS recommande de suivre les recommandations de l’ICNIRP. La
plupart des e´tats l’ont fait. La France se re´fe`re a` la recommandation eu-
rope´enne de juillet 1999 [23] sans restriction particulie`re. Mais re´cemment
certains e´tats ont ensuite mis en place des politiques de pre´caution pour
rassurer la population. Kheifets [26, 27] a re´cemment publie´ 2 articles dans
lesquels sont pre´sente´s quelques exemples de re´glementations adopte´es sur
la base de diverses politiques de pre´caution dont :
– L’Italie a adopte´ divers crite`res (ou mesures) a` respecter, ceux-ci e´tant
de´finis principalement en fonction des infrastructures localise´es a` proxi-
mite´ des installations e´lectriques. Elle recommande comme limite d’ex-
position pour les champs magne´tiques dans le cas des lignes a` haute
tension des niveaux a` ne pas depasser de 100 µT. Par mesure de pru-
dence et afin de se prote´ger des effets possibles a` long terme, elle a
adopte´ une attention value de 10 µT (me´diane mesure´e sur 24 heures
dans des conditions normales d’ope´ration) pour les jardins d’enfants,
les maisons re´sidentielles, les locaux scolaires et les aires ou` les per-
sonnes peuvent rester 4 heures ou plus par jour. E´galement, lors de
la conception des nouvelles lignes e´lectriques au voisinage des meˆmes
emplacements pre´cite´s, l’Italie a adopte´ un quality goal de 3 µT afin de
minimiser progressivement l’exposition aux CM ge´ne´re´s par les lignes
e´lectriques a` 50 Hz (The President of the Council of Ministers, Italy,
2003).
– La Suisse a e´galement adopte´ des limites spe´cifiques de CM (installa-
tion limit values) qui doivent eˆtre respecte´es a` certains endroits comme
les appartements, les e´coles, les hoˆpitaux, les endroits permanents de
travail et les jardins d’enfants. Pour ces installations, la valeur limite
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retenue a e´te´ fixe´e a` 1 µT (Swiss Federal Council, 2000).
– En Israe¨l, en 2001, le ministe`re de l’Environnement a retenu une va-
leur limite de 1 µT a` ne pas exce´der dans les aires publiques (mesure
base´e sur une exposition moyenne de 24 heures (Israel Ministry of the
Environment, 2005).
– D’autres pays ont adopte´ des mesures visant a` limiter la construc-
tion de nouveaux sites a` proximite´ des sources d’exposition. L’Irlande
n’accorde pas de permis de construction aux compagnies d’e´lectricite´
a` proximite´ des e´coles et garderies (a` moins de 22 me`tres). Aux Pays-
Bas, les nouvelles e´coles doivent se trouver a` une certaine distance afin
que l’exposition des enfants n’atteigne pas 0,4 µT en moyenne.
Toutes ces restrictions sont base´es sur des mesures de pre´caution du
public dans le cadre de la gestion politique de risque. Elles ne sont en aucun
cas des seuils de nocivite´. L’ensemble des e´tudes re´alise´es sur les effets des
CM ELF sur l’homme n’ont pas montre´ d’effets nocifs sur la sante´. Celles
qui ont montre´ un risque accru de de´veloppement de leuce´mie infantile ne
sont pas reproductibles (on peut donc imaginer qu’il n’y ait pas une relation
de causalite´). Le risque pourrait eˆtre lie´ a` un agent me´connu.
2.5 Principales difficulte´s
En ge´ne´ral, pour e´tudier un caracte`re spe´cifique dans une population, on
se sert d’un e´chantillon repre´sentatif de cette population. En effet, il est pra-
tiquement impossible de re´aliser l’e´tude sur toute la population lorsqu’elle
est de grande taille. C’est ce qui se passe dans les enqueˆtes d’opinion ou de
consommation. La manie`re de choisir cet e´chantillon est propre a` chaque
situation.
2.5.1 Choix des individus
Les e´tudes e´pide´miologiques relatives aux CM ELF sont principalement
fonde´es sur une estimation des expositions a` partir des CM enregistre´s dans
les domiciles des sujets. Cette de´marche ne permet pas de mesurer l’exposi-
tion exacte des personnes concerne´es. Elle est le plus souvent base´e sur des
individus spe´cifiques. Notre e´tude est tre`s diffe´rente de ces dernie`res car on
ne cherche pas a` connaˆıtre les effets des CM ELF sur la sante´ mais a` sa-
voir comment la population est expose´e a` ces champs, en termes de champ
moyen. Les difficulte´s lie´es a` cette e´tude sont de diffe´rentes natures. La plus
importante est le choix des individus pour que l’e´chantillon repre´sente la
population avec toute sa diversite´. Une autre difficulte´ est le recueil des
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informations ne´cessaires pour identifier les facteurs qui favorisent une expo-
sition moyenne journalie`re. Pour re´pondre a` ces questions, il a e´te´ de´cide´
de confier la se´lection des individus et la collection de toutes les informa-
tions ne´cessaires a` un institut de sondage. Pour cela, un appel d’offre a e´te´
lance´ et le groupe MV2 Conseil a e´te´ choisi pour construire cette base de
donne´es. Cette dernie`re doit eˆtre compose´e des champs magne´tiques enre-
gistre´s pendant 24 heures (au moins) par un e´chantillon de 1 000 enfants
(de moins de 15 ans) et 1 000 personnes dites adultes (de 15 ans et plus)
ainsi que l’ensemble des informations permettant d’identifier les sources des
champs. L’e´chantillon doit eˆtre re´parti sur toute la France avec un crite`re de
proportion sur la re´partition des me´nages par re´gion. Enfin, on doit se de-
mander quelles informations recueillir pour pouvoir caracte´riser les niveaux
d’exposition.
2.5.2 Pertinence des donne´es
Une fois les mesures re´alise´es, se pose la question de la pertinence des
champs enregistre´s et de l’ensemble des informations. On doit s’assurer en
outre de la validite´ des donne´es avant de les analyser. Cette ve´rification est
longue a` re´aliser car elle se fait a` la main. Cette ve´rification est base´e sur
des proble`mes techniques tels que :
– Est-ce que l’appareil de mesure a e´te´ porte´ pendant 24 heures ?
– Est-ce que l’emploi du temps et le questionnaire sont bien remplis ?
– Est-ce que la se´rie de CM refle`te l’emploi du temps ?
La figure 2.3 est un exemple d’une se´rie (la composante large bande voir
paragraphe 3.3.1) de´coupe´e a` l’aide de l’emploi du temps de la personne
concerne´e. Ce volontaire a observe´ des pics d’exposition dans les transports
ferroviaires (1,6 µT), dans les transports non e´lectriques (1,0 µT) et dans le
centre commercial ou` il faisait ses courses (1,2 µT).
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Fig. 2.3 – Paralle´lisme entre la composante broad band d’une se´rie de CM
et l’emploi du temps de la personne concerne´e.
La ve´rification de la cohe´rence entre la se´rie de CM et l’emploi du temps
est peut eˆtre la plus complique´e. Nous avons ainsi visualise´ chaque courbe
de CM et ve´rifie´ si elle est plausible avec l’emploi du temps (exemple : un
CM constant sur 24 heures quand la personne dit avoir eu des activite´s dans
diffe´rents lieux n’est pas plausible).
2.5.3 Me´thodes statistiques
Une fois les proble´matiques d’ordre technique re´solues, se pose la ques-
tion du choix des grandeurs qui re´sument l’exposition d’une personne et des
me´thodes a` utiliser pour bien caracte´riser l’exposition a` partir des informa-
tions recueillies. Les me´thodes statistiques classiques sont-elles applicables ?
A-t-on suffisamment de donne´es pour pouvoir les appliquer ? Les informa-
tions ainsi recueillies permettent-elles de bien caracte´riser les niveaux d’ex-
position ? Il est clair que l’exposition ne de´pend pas seulement du temps et
de l’espace mais aussi de l’activite´ et des ouvrages e´lectriques proches de
l’individu sonde´. Pour espe´rer mieux caracte´riser l’exposition, il faut avoir
connaissance de toutes ces informations dans le temps et dans l’espace et
proce´der e´ventuellement a` une caracte´risation par lieu d’activite´. En l’ab-
sence de toutes les informations ne´cessaires, les mode`les peuvent ne pas
produire des mode`les re´ellement pre´dictifs.
2.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ les protocoles et les re´sultats des
e´tudes les plus importantes du domaine. La majorite´ des e´tudes e´pide´miolo-
giques sont base´es sur une estimation des CM au domicile. Les re´sultats des
e´tudes e´pide´miologiques sont loin d’eˆtre concluants : il n’y a pas de preuves
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scientifiques e´tablies pour l’association observe´e dans certaines e´tudes entre
l’augmentation du risque de leuce´mie et les CM 50 Hz. Ce manque d’ex-
plication scientifique a conduit certains pays a` adopter des politiques de
pre´caution en limitant les niveaux d’exposition en dessous des recomman-
dations internationales. La France applique les recommandations de l’Union
Europe´enne mais veut aujourd’hui savoir comment ses citoyens sont expose´s
aux CM 50 Hz. Les e´tudes d’exposition personnelle les plus re´centes ont
e´te´ re´alise´es en 1999 au Canada, l’une par Green et l’autre par McBride.
Les auteurs ont re´alise´ des mesures personnelles en faisant porter les ap-
pareils de mesure. Cette fac¸on de faire est la plus pertinente lorsqu’on veut
connaˆıtre l’exposition re´elle d’une personne. Elle reste ne´anmoins la plus dif-
ficile a` mettre en œuvre lorsqu’on s’inte´resse a` l’exposition a` l’e´chelle d’un
pays. Les proble´matiques sont de plusieurs niveaux en commenc¸ant par la
manie`re de choisir les individus, les appareils a` utiliser et les informations a`
demander. Apre`s peuvent se poser les questions d’ordre technique comme la
pertinence des mesures et des informations ou encore les me´thodes a` utiliser
pour expliquer les niveaux d’exposition.
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3.1 Introduction
Pour estimer l’exposition de la population aux CM ELF, la premie`re
e´tape consiste a` construire un e´chantillon de cette population, choisi se-
lon des re`gles rigoureuses, garantissant sa repre´sentativite´ par rapport a` la
population nationale. Chaque personne faisant partie de l’e´chantillon peut
ensuite re´aliser les mesures. Sous ces conditions, on peut estimer les expo-
sitions moyennes de la population une fois la pertinence des se´ries des CM
ve´rifie´e. Pour la caracte´risation, il faut renseigner de nombreuses informa-
tions relatives a` la pe´riode de mesure et s’assurer qu’elles sont bien fournies
syste´matiquement.
Dans ce chapitre, nous montrons comment les individus sont se´lectionne´s et
la manie`re dont les mesures sont re´alise´es. Une fois pre´sente´ l’ensemble des
informations demande´es, nous analyserons la nature de la base de donne´es
ainsi obtenue.
3.2 Se´lection des individus
Pour re´aliser cette e´tude, nous devons mettre en place un protocole de
se´lection des individus pouvant constituer un e´chantillon repre´sentatif de
la population. Il existe deux sortes de me´thodes pour cre´er un e´chantillon
dans une population donne´e : la me´thode des quotas et celle dite du tirage
ale´atoire.
3.2.1 Me´thode des quotas
Elle est la plus utilise´e par les instituts de sondage. Il s’agit de reconsti-
tuer une population en miniature, c’est-a`-dire de construire un e´chantillon
dans lequel les individus sont re´partis selon les meˆmes proportions que dans
le groupe a` e´tudier. Or il existe bien suˆr un grand nombre de caracte´ristiques
possibles (sexe, aˆge, cate´gorie socio-professionnelle, lieu de re´sidence, salarie´
du public/ prive´, etc.). Le nombre de facteurs pris en compte de´pend de la
question pose´e et donc de la pre´cision escompte´e. Ce nombre est toutefois
limite´ car chacune des cate´gories doit comprendre un nombre suffisant d’in-
dividus. La recherche sociologique tente de cerner avec soin ces facteurs, qui
ne font toutefois pas l’unanimite´, tandis que dans les e´tudes de marketing ,
les facteurs sont en ge´ne´ral moins nombreux et la me´thode est facile a` mettre
en œuvre. En principe, la taille de l’e´chantillon est inde´pendante de la taille
de la population que l’on souhaite e´tudier (habitants d’une ville, d’un pays) ;
en revanche elle de´pend fortement de la marge d’erreur statistique que l’on
accepte dans le sondage et de la nature de ce que l’on cherche a` identifier.
Ainsi, de´finir des quotas revient a` de´finir une stratification multiple sur la
population.
Dans ce type de me´thode, l’enqueˆteur est libre d’interroger qui il veut,
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pourvu qu’il respecte les quotas qui lui sont fixe´s. Dans le cadre de notre
e´tude, mis a` part un quota par re´gion, on ne de´finit aucun quota a priori.
Cette me´thode n’est donc pas approprie´e a` notre e´tude.
3.2.2 Me´thode de tirage ale´atoire
Le sondage ale´atoire consiste a` tirer dans une population de taille N un
e´chantillon de taille fixe n, sans remise, a` partir des seuls identifiants des
individus de fac¸on a` ce que chaque individu de la population ait la meˆme
probabilite´ d’inclusion, et cela sans aucune manipulation pre´alable dans la
population ni intervention d’aucune information auxiliaire.
Cette me´thode ne´cessite de disposer d’une base de sondage contenant l’en-
semble de toute la population. Il s’agit par exemple, pour un sondage lie´
aux me´nages en France, d’une base des donne´es compose´e des nume´ros de
te´le´phone fixe auxquels il faut rajouter les nume´ros en liste rouge et des por-
tables « only » (les me´nages qui n’ont pas de te´le´phone fixe mais uniquement
un te´le´phone portable). La se´lection des me´nages peut ainsi se baser sur le
tirage d’un nume´ro de te´le´phone dans cette base de manie`re ale´atoire.
3.2.3 Me´thodologie de se´lection des individus
Pour re´aliser cette e´tude, il e´tait primordial de trouver un institut de son-
dage compe´tent, capable de collecter l’ensemble des informations ne´cessaires.
Le groupe MV2 Conseil (http ://www.mv2group.com) a e´te´ choisi pour
re´aliser cette enqueˆte.
La me´thode requise pour se´lectionner les individus est la me´thode de
tirage ale´atoire, reconnue de manie`re internationale pour ce genre d’e´tudes.
Pour la mettre en place, MV2 Conseil a duˆ construire une base de sondage
contenant l’ensemble des nume´ros de te´le´phone (non professionnels) dans
laquelle un tirage ale´atoire est applique´.
3.2.3.1 Base de donne´es initiale
La me´thode de tirage ale´atoire permet a` n’importe quel individu re´sidant
sur le territoire national d’eˆtre inclus dans l’e´chantillon soumis aux tests de
l’e´tude. Il s’agissait donc de constituer, dans un premier temps, une base
de candidats e´ligibles ayant tous la meˆme chance d’eˆtre se´lectionne´s dans le
protocole de l’e´tude. Cette phase s’est de´roule´e en plusieurs e´tapes :
1. Tirage au sort d’un e´chantillon de nume´ros de te´le´phone repre´sentant
la population nationale selon les statistiques de l’INSEE (Institut Na-
tionale de la Statistique et des Etudes Economiques) dans l’annuaire
de France Telecom.
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2. Cre´ation d’un fichier de nume´ros de te´le´phone en liste rouge en tirant
ale´atoirement une base de nume´ros de te´le´phone fixe dans l’annuaire
de France Telecom puis en rajoutant 1 sur chaque nume´ro (exemple
01-42-58-96-37 devient 01-42-58-96-38) et en e´liminant ceux qui sont
pre´sents dans l’annuaire apre`s une recherche inverse´e (on suppose que
les nume´ros en liste rouge ne sont pas successifs). Les nume´ros res-
tants sont ensuite charge´s dans un automate d’appel qui se charge de
ve´rifier l’existence de la ligne. Les faux nume´ros sont supprime´s. Il
reste au final une liste de nume´ros qui ne figurent pas dans l’annuaire
(nume´ros en liste rouge ou professionnels). Les nume´ros professionnels
sont supprime´s lors du questionnaire de recrutement.
3. Ge´ne´ration de nume´ros de mobile, selon les indicatifs qui existent en
France, et ve´rification par l’automate d’appel de l’existence de la ligne.
Les nume´ros des personnes ayant e´galement un nume´ro de te´le´phone
fixe sont e´limine´s. Les nume´ros restants sont appele´s «mobiles only ».
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Re´gion Me´nages Pourcentage Enfants Adultes
Alsace 678 586 2,85 29 29
Aquitaine 1 212 480 5,09 51 51
Auvergne 556 229 2,34 23 23
Basse Normandie 571 914 2,40 24 24
Bourgogne 670 964 2,82 28 28
Bretagne 1 209 901 5,08 51 51
Centre 999 705 4,20 42 42
Champagne Ardenne 539 949 2,27 23 23
Corse 106 236 0,45 4 4
Franche Comte´ 452 198 1,90 19 19
Haute Normandie 698 463 2,93 29 29
Iˆle-de-France 4 509 623 18,94 189 189
Languedoc Roussillon 968 616 4,07 41 41
Limousin 311 660 1,31 13 13
Lorraine 908 731 3,82 38 38
Midi Pyre´ne´es 1 070 768 4,50 45 45
Nord Pas de Calais 1 491 153 6,26 63 63
Pays de la Loire 1 292 594 5,43 54 54
Picardie 701 031 2,94 29 29
Poitou Charantes 687 280 2,89 29 29
Provence Alpes C.A 1 896 150 7,96 80 80
Rhoˆne Alpes 2 273 841 9,55 96 96
Total 23 808 072 100 1 000 1 000
Tab. 3.1 – Re´partition des me´nages dans les 22 re´gions de France me´tro-
politaine selon le recensement de 2006 (source INSEE). Les deux dernie`res
colonnes repre´sentent le nombre de personnes a` sonder par re´gion pour les
deux populations.
Au final une base de nume´ros en liste annuaire, en liste rouge et de
mobiles only est constitue´e. Elle est base´e sur les proportions ou quotas
relatifs aux me´nages des 22 re´gions administratives de France me´tropolitaine
(tableau 3.1). Ces proportions de cadrage permettent de fixer le nombre
d’individus a` recruter par re´gion sur la base de 1 000 personnes par groupe :
1 000 enfants (de moins de 15 ans) et 1 000 adultes (de 15 ans et plus).
3.2.3.2 Recrutement des personnes
La participation a` cette e´tude est base´e sur le principe du volontariat.
Aucune re´mune´ration n’a e´te´ propose´e a` un individu pour re´aliser les me-
sures. Un de´dommagement, quel que soit sa nature, aurait pu eˆtre conside´re´
comme un biais de recrutement.
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L’ensemble des nume´ros constituant la base initiale est charge´ dans un
automate d’appel qui les compose de manie`re totalement ale´atoire. Une fois
le contact e´tabli, un te´le´ enqueˆteur (ou recruteur) se charge d’expliquer le
but de l’e´tude a` l’adulte de re´fe´rence (ou chef de me´nage) afin de proposer la
participation d’un membre du foyer pour sa re´alisation. Un screener de re-
crutement (questions filtres permettant de qualifier le contact) a e´te´ e´labore´
par MV2 Conseil. Si le contact re´pond positivement aux filtres du screener
et accepte le principe de l’e´tude, le recruteur rele`ve les dates de naissance de
l’ensemble des membres du me´nage. Celui dont la date de naissance est la
plus proche de la date de prise de contact, est la personne e´lue pour porter
l’appareil de mesure des CM. De ce fait, seul le hasard de´signe la personne
incluse dans le recueil des mesures de CM.
Si la personne e´lue refuse ou est dans l’incapacite´ de re´aliser le test de 24
heures, le contact est conside´re´ comme de´finitivement perdu.
3.3 Mesure des champs magne´tiques
3.3.1 Choix de l’appareil de mesure
Pour re´aliser les mesures, nous avons opte´ pour l’EMDEX II (Enertech,
USA)(figure 3.1) du fait de sa performance par rapport a` l’EMDEX Lite. Ce
choix est guide´ par des expe´riences re´alise´es au de´partement d’e´lectromagne´ti-
sme de SUPELEC sur ces deux types d’EMDEX [28]. L’EMDEX II mesure
deux composantes de CM (large bande et harmonique) alors que l’EMDEX
Lite ne mesure que la large bande. Ces deux composantes permettent d’iden-
tifier certaines sources en fonction des champs magne´tiques enregistre´s. Par
exemple, une ligne a` haute tension ge´ne`re du 50 Hz (sans harmoniques)
tandis que un radio-re´veil ge´ne`re environ 1/3 d’harmonique par rapport la
composante 50 Hz. De plus l’EMDEX Lite est tre`s sensible face aux ondes
ge´ne´re´es par les te´le´phones portables s’il n’est pas dans sa housse de protec-
tion. Le tableau 3.2 donne les caracte´ristiques de l’EMDEX II. Au total, 65
EMDEX II sont utilise´s pour re´aliser l’ensemble des mesures.
Fig. 3.1 – Photo d’un EMDEX II.
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Fonction Spe´cificite´
Appareil Syste`me de mesure des CM
Enregistrement Oui
Donne´es Mesures en temps re´el
Gamme 0,01 a` 300 µT
Re´solution 0,01 µT
Pre´cision ±1%
Me´moire interne 156 Kb ou 512 Kb
Fre´quence Large bande : 40-800 Hz
Harmonique : 100-800 Hz
Pe´riode minimale d’e´chantillonnage 1,5 secondes
Dimensions 16,8 x 6,6 x 3,8 cm
Poids 341 grammes
Tab. 3.2 – Principales caracte´ristiques de l’EMDEX II.
3.3.2 E´talonnage et ve´rification des EMDEX
Apre`s re´ception, les EMDEX ont e´te´ tous e´talonne´s dans un laboratoire
du de´partement d’e´lectromagne´tisme de SUPELEC. Dans ce laboratoire,
le CM re´siduel est tre`s faible (entre 0,03 et 0,05 µT ). Pour re´aliser ces
ve´rifications, deux syste`mes semi-automatiques d’e´talonnage ont e´te´ re´alise´s
(figure 3.2). Ils sont forme´s chacun de deux ensembles de bobines de Helm-
holtz du commerce (Leybold), un ge´ne´rateur a` basse fre´quence program-
mable, un ampe`reme`tre. Au centre de chaque syste`me, le champ magne´tique
B en µT est donne´ par (3.1) ou` N0 est le nombre de spires, R le rayon des
bobines et la distance entre les centres des deux bobines de chaque syste`me
(en me`tre), I l’intensite´ du courant (en Ampe`re) ge´ne´re´ et µ0 = 4pi × 10−7.
L’e´cart entre la valeur affiche´e par l’EMDEX et celle donne´e avec la for-
mule (3.1) est mesure´e. Cet e´talonnage a e´te´ re´alise´ au de´but de l’e´tude, a`
la fin de l’e´tude et entre chaque campagne annuelle.
B = µ0
0, 716×N0 × I
R
. (3.1)
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Fig. 3.2 – Syste`me d’e´talonnage des EMDEX.
Les caracte´ristiques des bobines utilise´es sont N0 = 130, la distance
se´parant les centres des deux bobines est R = 115 mm et l’intensite´ maxi-
male du courant a` ge´ne´rer est Imax = 2 A.
La figure 3.3 donne les courbes d’e´talonnage de 15 EMDEX et celle obtenue
avec la formule (3.1) en fonction du courant ge´ne´re´. Elle montre que les
16 droites sont totalement confondues. Des e´carts ne´gligeables apparaissent
lorsque l’intensite´ du courant ge´ne´re´ est faible. On en conclut que les e´carts
entre les valeurs observe´es et the´oriques sont ne´gligeables.
Au cours des trois anne´es d’e´tude, aucun e´cart n’a e´te´ observe´ sur aucun
des 65 EMDEX II utilise´s.
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Fig. 3.3 – Comparaison des courbes d’e´talonnage de 15 EMDEX.
Un autre syste`me a e´te´ conc¸u pour ve´rifier si l’EMDEX est ope´rationnel
apre`s chaque expe´rience de 24 heures et avant de l’utiliser pour d’autres
mesures. La figure 3.4 donne une photo de cette valise de test et le sche´ma
du syste`me. Le mode`le de ce syste`me est compose´ de sole´no¨ıdes carre´s de
25 cm de coˆte´ avec 225 spires et 4 positions de courant. Le syste`me permet
de comparer la valeur the´orique et celle affiche´e sur l’e´cran de l’EMDEX
(et ce pour les trois positions de l’EMDEX, ve´rifiant que les trois bobines
de l’EMDEX oriente´es selon les trois coordonne´es carte´siennes sont en bon
e´tat). Il est conc¸u et recopie´ avec l’autorisation du proprie´taire, l’australien
Thanh Dovan (SWPNet). Pour avoir la trac¸abilite´ de l’EMDEX, l’enqueˆteur
note sur le questionnaire les valeurs affiche´es sur l’e´cran de l’EMDEX pour
chaque axe et ceci pour diffe´rentes valeurs de l’intensite´ du courant (voir
annexe « Questionnaire »).
Fig. 3.4 – Photo et syste`me de ve´rification des EMDEX sur le terrain.
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3.3.3 Protocole de mesures
La personne volontaire porte un EMDEX II mesurant et enregistrant
toutes les 3 secondes les CM auxquels elle est expose´e. Le re´sultat enregistre´
est la norme du CM B sur les trois axes (3.2) avec deux composantes : la
composante large bande (broad band resultant) et la composante harmo-
nique (harmonic resultant).
B =
√
B2x +B2y +B2z . (3.2)
Il a e´te´ demande´ a` chaque personne de porter l’EMDEX sur elle pendant
la journe´e (une sacoche e´tait fournie) et de poser pre`s d’elle la nuit mais a`
50 cm au moins de tout appareil e´lectrique.
La figure 3.5 est un exemple d’une se´rie de CM enregistre´s par un volon-
taire. Les moyennes arithme´tique et ge´ome´trique calcule´es sur la composante
large bande sont respectivement de 0,08 et 0,05 µT. Cette figure pre´sente
des paquets d’observations qui peuvent correspondre a` diverses activite´s.
Pour identifier ces activite´s, on utilise le planning ou emploi du temps de la
personne concerne´e.
Fig. 3.5 – Exemple d’une se´rie de CM enregistre´s par un volontaire.
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3.4 Informations relatives aux volontaires et a` leurs
activite´s
Pour pouvoir identifier les sources et mieux caracte´riser les niveaux d’ex-
position, on doit connaˆıtre les facteurs locaux lie´s, dans le temps, aux acti-
vite´s et aux lieux fre´quente´s le jour de l’enqueˆte. D’autres informations lie´es
quotidiennement a` la personne sonde´e sont aussi ne´cessaires (environnement
e´lectrique du foyer et mode de vie).
3.4.1 Lieux fre´quente´s et activite´s mene´es pendant l’enregis-
trement
Un emploi du temps de la forme d’un livret est re´dige´ (voir annexe ”Em-
ploi du temps”). Il contient, entre autre, des instructions concernant le port
de l’EMDEX, un exemple d’un emploi du temps rempli et un emploi du
temps vierge a` remplir par le volontaire. Une fois l’EMDEX mis en marche,
le volontaire remplit au fur et a` mesure l’emploi du temps (plages horaires,
activite´s et lieux ou` elles sont effectue´es et appareils e´lectriques utilise´s).
Avec cet emploi du temps, on peut de´couper chaque se´rie de CM selon les
types d’activite´, calculer le temps passe´ dans les diffe´rentes activite´s et la
moyenne des CM associe´e.
Le tableau 3.3 est l’emploi du temps rempli par la personne ayant enregistre´
la se´rie de la figure 3.5. A` l’aide de ce tableau, on peut associer chaque
paquet d’observations a` son activite´. Ce qui permet de dire, par exemple,
que les valeurs les plus e´leve´es sont observe´es quant la personne faisait ses
courses.
Pour avoir plus de pre´cisions sur les heures de de´but et de fin de chaque
activite´, nous avons introduit les deux dernie`res colonnes lors de l’exploita-
tion des donne´es. Elles correspondent respectivement aux nume´ros d’obser-
vations de de´but et de fin de chaque activite´. A` partir de ces nume´ros, on
peut calculer le temps re´el passe´ dans chacune des activite´s du planning des
volontaires.
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De´but Fin Activite´ Lieu Appareils N˚ d’observation
17h10 19h10 Ordinateur Domicile Ordinateur 1 2411
19h10 22h00 Te´le´vision Domicile Te´le´vision 2412 5811
22h00 03h45 Sommeil Chambre 5812 12711
03h45 09h00 Ordinateur Domicile Ordinateur 12712 19011
09h00 10h00 De´jeuner Domicile 19012 20211
10h00 11h45 Ordinateur Domicile Ordinateur 20212 22311
11h45 14h20 Courses Magasin 22312 25411
14h20 15h25 De´jeuner Domicile 25412 26711
15h25 16h45 Sortie Rue 26712 28311
16h45 18h00 Ordinateur Domicile Ordinateur 28312 29828
Tab. 3.3 – Emploi du temps de la personne ayant enregistre´ les CM
repre´sente´s dans la figure 3.5.
3.4.2 Mode de vie et environnement e´lectrique du foyer
Un questionnaire a e´te´ re´dige´ afin que l’enqueˆteur, avec l’aide du vo-
lontaire renseigne l’environnement e´lectrique ge´ne´ral du foyer ainsi que des
informations relatives a` la personne sonde´e (voir annexe « Questionnaire »).
Ces dernie`res sont principalement le mode de vie du volontaire (l’aˆge, le sexe,
le code professionnel, le type d’habitation, le nombre de personnes vivant
dans le foyer, l’anne´e de construction de l’habitation, le nombre d’e´tages,
etc.). Pour les e´quipements e´lectriques du foyer, on s’est oriente´ vers les
e´quipements utilise´s pendant la re´alisation des mesures (type et e´nergie de
chauffage du logement (e´ventuellement l’appareil utilise´ pour le chauffage
e´lectrique), e´nergie et mode de chauffage de l’eau, etc.).
Comme la consommation en e´nergie e´lectrique est plus e´leve´e en pe´riode
hivernale par rapport aux autres saisons, on peut penser que les CM cor-
respondant a` cette pe´riode sont plus e´leve´s par rapport aux autres saisons.
C’est pour cette raison que les mesures sont re´alise´es en hiver. Pour des ques-
tions de budget (humain et financier) mais surtout a` cause des difficulte´s de
recrutement, les mesures ont e´te´ re´alise´es en trois phases (fe´vrier-avril 2007,
octobre 2007-avril 2008 et octobre 2008-janvier 2009).
A` noter que l’e´laboration de l’emploi du temps et du questionnaire n’a
pas e´te´ finalise´e qu’apre`s la fin de la premie`re phase (apre`s que 500 per-
sonnes aient e´te´ sonde´es). Ceci a permis d’ame´liorer l’emploi du temps et
le questionnaire en demandant plus d’informations dans les phases qui ont
suivi.
Les radio-re´veils sont proble´matiques car ils peuvent ge´ne´rer a` leur contact
des champs magne´tiques de plusieurs dizaines de micro Tesla (voir 4.2.1.2).
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Rappelons qu’il e´tait demande´ aux volontaires de poser l’EMDEX a` au moins
50 cm de tout appareil e´lectrique pendant la nuit. C’est pourquoi des infor-
mations relatives a` la chambre a` coucher sont demande´es telles que :
- Avez-vous un re´veil e´lectrique proche du lit ?
- Si oui, est-ce que l’EMDEX e´tait a` moins de 50 cm du re´veil ?
Ces meˆmes questions sont pose´es pour tout autre appareil e´lectrique sous
tension pendant que la personne dormait.
Pour identifier l’existence ou non d’ouvrages e´lectriques (visibles ou non)
a` proximite´ du foyer, l’enqueˆteur note aussi les coordonne´es GPS (Global
Positioning System) observe´es a` la porte d’entre´e du domicile de la personne
sonde´e. A` partir de ces coordonne´es, RTE et ERDF nous renseignent sur la
pre´sence ou non de lignes a` haute, moyenne ou a` basse tension (ae´riennes
ou souterraines), de postes e´lectriques ou encore de re´seaux ferre´s e´lectrifie´s
a` proximite´ du domicile. Le buffer utilise´ autour du domicile est de 200 m
pour les lignes a` 400 kV, de 120 m pour les lignes a` 225 kV, de 100 m
pour les lignes a` 150 kV, de 70 m pour celles a` 90 ou 63 kV, de 20 m pour
les lignes a` moyenne tension de 20 kV et les lignes a` basse tension de 380
V et 200 m pour les reseaux ferre´s e´lectrifie´s. Pour les caˆbles souterrains,
la distance maximale est aussi fixe´e a` 20 m. Par exemple RTE trace un
buffer de 200 m de part et d’autre de toutes les lignes ae´riennes 400 kV
et regarde, dans la liste de tous les sujets, ceux dont les coordonne´es GPS
sont dans le buffer. La largeur du buffer a e´te´ calcule´e par RTE a` partir
du courant moyen annuel et de la ge´ome´trie des ouvrages ge´ne´rant le plus
de champ magne´tique, pour obtenir un champ de 0,1 µT en limite du buffer.
Cette recherche a permis d’identifier 9 personnes qui ont leurs foyers proches
des lignes a` 400 kV, 13 a` coˆte´ des lignes ae´riennes a` 225 kV, 22 a` coˆte´ des
lignes ae´riennes de 63, 90 ou 150 kV. Pour les caˆbles souterrains, 17 per-
sonnes habitent a` coˆte´ des liaison de 225 kV et 20 personnes a` coˆte´ des
liaisons de 63, 90 ou 150 kV. On a identifie´ aussi 162 personnes (81 en-
fants et 81 adultes) qui habitent a` coˆte´ des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s. Ces
donne´es ont e´te´ fournies par RTE en juin 2009. Le travail de recherche des
lignes a` moyenne et basse tension et des postes pouvant se trouver pre`s des
foyers n’est pas encore finalise´. Cette base de donne´es sera disponible vers
mi 2010. Nous devons souligner que la fre´quence des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s
n’est pas identifie´e (alternatif ou continu) car les lignes sont trouve´es a` partir
de cartes IGN (Institut Ge´ographique National). C’est e´galement pour cela
qu’un buffer large (200 m) a e´te´ pris pour les re´seaux ferre´s e´lectrifie´s.
Pour la suite de l’e´tude pre´sente´e ici, nous e´tudierons seulement les re´seaux
63 kV a` 400 kV et les re´seaux ferre´s e´lectrifie´s. Avec ces informations, on
peut e´tudier le lien entre les CM moyens observe´s au domicile et la pre´sence
ou non de ces ouvrages a` proximite´ du foyer.
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3.5 Base de donne´es obtenue
Pendant la premie`re phase, l’institut de sondage n’a pas pu recruter
le nombre d’enfants escompte´. Pour espe´rer avoir le nombre d’enfants et
d’adultes en temps voulu (3 ans), le protocole de recrutement a e´te´ le´ge`rement
modifie´ en privile´giant le recrutement des enfants. Une fois le nume´ro de
te´le´phone tire´ au sort et une fois l’accord du chef de me´nage pour la partici-
pation d’un membre de la famille obtenu, l’enqueˆteur demande si le me´nage
a un enfant. Si tel est le cas, il propose que l’EMDEX soit porte´ par l’enfant.
Pour rassurer la famille, il propose aussi qu’un des parents porte un autre
EMDEX. Comme les deux e´tudes (enfants et adultes) sont se´pare´es, il n’y
a pas de risque de corre´lation arbitraire entre les CM de deux personnes du
meˆme me´nage.
3.5.1 Analyse des nume´ros exploite´s
Pour recruter les volontaires, MV2 Conseil a duˆ construire une base de
sondage de 95 362 nume´ros de te´le´phone (73 430 nume´ros sur annuaire, 14
304 nume´ros en liste rouge et 7 628 nume´ros de portable « only ») tout en
respectant les proportions relatives aux re´gions (tableau 3.1). Ces nume´ros
sont ensuite charge´s dans un automate d’appel qui se charge de les composer
de manie`re ale´atoire.
La figure 3.6 repre´sente la re´partition des nume´ros exploite´s par l’automate
d’appel. Au total, 44 437 appels ont abouti (soit 46, 64% des nume´ros charge´s
dans l’automate) et 3 047 personnes ont dans un premier temps accepte´ le
principe de l’e´tude. Le taux de re´ussite ou d’acceptation du principe de
l’e´tude est donc de 6, 86%. Le temps moyen passe´ au te´le´phone pour le
recrutement d’un volontaire est de 70 minutes. Le nombre de personnes
effectivement sonde´es est de 2 148. Cela correspond a` 4, 83% des appels
de´croche´s et a` 2, 25% des nume´ros compose´s par l’automate.
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Fig. 3.6 – Re´partition des nume´ros exploite´s par MV2 Conseil.
Cette enqueˆte a permis de se rendre compte de la difficulte´ a` recruter
des sujets pour re´aliser des mesures personnelles de CM sur 24 heures. Glo-
balement, 53% des appels re´alise´s n’ont pas abouti (re´pondeur, nume´ro de
fax, ...) et seulement 3% des personnes contacte´es ont accepte´ le principe
de l’e´tude (figure 3.6). Il faut souligner que cette e´tude demande une parti-
cipation importante des volontaires. Pour avoir 2 148 volontaires, l’institut
de sondage a duˆ composer 95 362 nume´ros. Les principales difficulte´s ren-
contre´es sont le recrutement des enfants. En effet il e´tait indispensable d’ob-
tenir l’accord des parents. Ces derniers acceptaient souvent pour eux-meˆmes,
mais refusaient que leur enfant fasse l’objet d’une recherche scientifique ou
par peur que l’appareil de mesure soit casse´ par l’enfant ou e´mette des ondes
qui seraient nocives pour leur enfant, ceci, malgre´ une lettre d’information
re´dige´e a` cet e´gard par la DGS (voir annexe « lettre de la Direction Ge´ne´rale
de la Sante´ »).
3.5.2 Validation de la base de donne´es
Pour re´aliser les mesures sur les 2 148 volontaires, SUPELEC a mis a`
disposition 65 EMDEX II dont 40 ont e´te´ loue´s a` HPA (Health Protection
Agency, Grande Bretagne, http ://www.hpa.org.uk).
Une fois les mesures re´alise´es, les emplois du temps et les questionnaires
remplis, MV2 Conseil proce`de a` des controˆles de validite´ de toutes ces infor-
mations. Plusieurs raisons ont conduit a` e´liminer 58 enregistrements chez les
enfants et 40 chez les adultes (de´montage de l’EMDEX, EMDEX non porte´
toute la pe´riode de mesure, emplois du temps non remplis, etc.) soit un taux
de rebut de 5, 47% et 3, 68% (respectivement pour les enfants et les adultes).
Le tableau 3.4 donne la re´partition des mesures valide´es par MV2 Conseil
dans les diffe´rentes re´gions. Ce tableau montre quelques le´ge`res diffe´rences
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entre le nombre de mesures pre´vues et effectue´es chez les enfants mais elles
ne vont pas au-dela` d’une unite´ (Franche Comte´, Haute Normandie, Limou-
sin). Chez les adultes ces diffe´rences sont importantes (216 au lieu de 189
en Iˆle-de-France ou encore 111 au lieu de 96 en Rhoˆne-Alpes). Ces deux
re´gions sont les plus peuple´es de France, les plus industrialise´es et aussi les
plus e´quipe´es en matie`re d’infrastructures de transports (RER, Me´tro, etc).
Ces diffe´rences peuvent entraˆıner une surestimation de l’exposition moyenne
de la population adulte.
Nombre d’enfants Nombre d’adultes
Re´gion Pre´vu Re´alise´ Pre´vu Re´alise´
Alsace 29 29 29 29
Aquitaine 51 52 51 52
Auvergne 23 24 23 24
Basse Normandie 24 24 24 25
Bourgogne 28 28 28 28
Bretagne 51 51 51 51
Centre 42 42 42 42
Champagne Ardenne 23 23 23 23
Corse 4 4 4 4
Franche Comte´ 19 18 19 19
Haute Normandie 29 28 29 29
Iˆle de France 189 189 189 216
Languedoc Roussillon 41 41 41 40
Limousin 13 12 13 12
Lorraine 38 38 38 40
Midi Pyre´ne´es 45 45 45 45
Nord Pas de Calais 63 63 63 63
Pays de la Loire 54 56 54 55
Picardie 29 29 29 29
Poitou Charantes 29 30 29 29
Provence Alpes C.A 80 80 80 82
Rhoˆne Alpes 96 96 96 111
Total 1 000 1 002 1 000 1 048
Tab. 3.4 – Re´partition des mesures pre´vues et re´alise´es dans les 22 re´gions
de France me´tropolitaine (et Corse).
La localisation des foyers de re´sidence des volontaires ayant re´alise´ les
mesures sur le territoire national montre que 11 de´partements sur 96 ne sont
pas repre´sente´s. Les nume´ros de ces de´partements sont marque´s en rouge
dans la figure 3.7. Les re´gions auxquelles appartiennent ces de´partements
sont l’Auvergne (1 de´partement sur 4), la Champagne Ardenne (1 sur 4),
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le Centre (1 sur 6), la Corse (1 sur 2), le Languedoc Roussillon (1 sur 5),
le Limousin (1 sur 3), la Provence Alpes Cote d’Azur (2 sur 6) et le Midi
Pyre´ne´es (3 sur 8). Ceci s’explique par le fait qu’aucun quota n’a e´te´ impose´
sur les de´partements lors de la se´lection des individus (quotas par re´gions
seulement). Cela dit, ne pas avoir d’individus sur 11 de´partements peut
paraˆıtre anormal et donc re´ve´ler un biais de se´lection. Pour ve´rifier laquelle
de ces hypothe`ses est la plus probable, des tests statistiques ont e´te´ re´alise´s.
Ils sont base´s sur le nombre de me´nages dans les de´partements en question.
Fig. 3.7 – Localisation des volontaires sur la carte de la France.
A` partir des proportions des me´nages des re´gions d’ou` sont issus ces
de´partements et de la population de chacun d’eux, nous avons estime´ le
nombre de me´nages que compte chacun de ces de´partements (recensement
de 2006, source INSEE). Soient pE,k et pA,k la probabilite´ qu’un enfant
et un adulte respectivement soit se´lectionne´ dans la re´gion d’ou` est issu
le de´partement k, k ∈ DNRP = {04, 05, 09, 15, 23, 32, 36, 46, 48, 52, 2A}.
Connaissant le nombre total de me´nages pre´vu et re´alise´ dans chaque re´gion
(tableau 3.1), il est possible de calculer la probabilite´ de se´lectionner un
me´nage dans chacune des re´gions (pE pour les enfants et pA pour les adultes)
et tester pE,k = pE contre pE,k < pE , ou pA,k = pA contre pA,k < pA.
Pour un de´partement nume´ro k ∈ DNRP ayant nk me´nages, le nombre
d’enfants (resp. d’adultes) se´lectionne´s suit une loi binomiale B(nk, pE),
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B(nk, pA) sous l’hypothe`se d’e´galite´ (ou d’homoge´ne´ite´). Pour un seuil α =
5%, le test rejette cette hypothe`se si le nombre d’individus se´lectionne´s dans
le de´partement nume´ro k ∈ DNRP est infe´rieur au quantile a` α d’une loi
binomiale B(nk, pE) pour les enfants et B(nk, pA) pour les adultes. Une
condition e´quivalente au rejet de l’hypothe`se de l’homoge´ne´ite´ est le fait
d’avoir une p-value infe´rieure a` α. Pour les enfants, la p-value du test est la
probabilite´ qu’une variable ale´atoire suivant une loiB(nk, pE) soit infe´rieure
au nombre d’enfants observe´ dans le de´partement nume´ro k.
Les re´sultats de ces tests sont repre´sente´s dans le tableau 3.5. Ils montrent
que les probabilite´s pE,k, k = 32, 36, 52 sont infe´rieures a` pE et que les pA,k,
k = 32, 36, 46, 52 sont aussi infe´rieures a` pA, avec un risque de se tromper de
α = 5%. Si tel n’e´tait pas le cas, on devrait observer au moins un individu
pour chaque type de population dans ces de´partements.
De´partement p-value en %
Nume´ro Nb de me´nages Enfants Adultes iMα en %
36 96 226 1,8 (1 enfant) 1,8 (1 adulte) 0,5
52 77 931 3,6 (1 enfant) 3,6 (1 adulte) 0,9
32 72 529 4,7 (1 enfant) 4,7 (1 adulte) 1,4
46 70 416 5,2 5,2 1,8
15 64 999 6,1 6,1 2,3
04 63 872 6,8 6,3 2,7
09 58 305 8,6 8,6 3,2
05 54 330 10,1 9,5 3,6
23 55 866 11,6 11,6 4,1
2A 49 405 15,6 15,6 4,5
48 31 140 26,8 27,6 5,0
Tab. 3.5 – Calcul des probabilite´s des p-values des tests.
Ces re´sultats montrent que l’hypothe`se d’homoge´ne´ite´ est rejete´e unique-
ment sur trois de´partements. Toutefois les p-values ne sont pas tre`s faibles
(si on avait une seule personne par type de population dans chacun des
de´partements 36, 52 et 32, les se´lections seraient conside´re´es homoge`nes).
Pour conclure, nous appliquons le test multiple de Benjamini [29] qui porte
sur l’espe´rance du rapport entre le nombre d’hypothe`ses rejete´es a` raison et
le nombre total d’hypothe`ses rejete´es (False Discovery Rate). Ce test consiste
a` ranger par ordre croissant les p-values observe´es et a` comparer chacune
d’elles a` iMα ou` i de´signe le rang de la p-value, α le seuil du test (α = 5%)
et M le nombre total de tests a` re´aliser (ici M = 11). Le test rejette toutes
les hypothe`ses nulles telles que p(i) ≤ iMα avec p(i) la p-value nume´ro i.
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Les re´sultats montrent que les p(i) sont toutes supe´rieures a` iMα ce qui veut
dire que, globalement, on ne rejette pas l’homoge´ne´ite´ des se´lections. Le
fait qu’on n’ait pas d’individus dans les de´partements en question peut eˆtre
conside´re´ comme duˆ au hasard pour les deux types de population.
Toutes les informations valide´es par MV2 Conseil (2 048 se´ries de CM
ainsi que les emplois du temps et les questionnaires associe´s) ont e´te´ re´cupe´re´s
par SUPELEC. Elles sont saisies informatiquement. Cette saisie a permis
d’affiner les plages horaires des emplois du temps en superposant chaque
se´rie de CM avec l’emploi du temps correspondant.
Des irre´gularite´s sont ainsi identifie´es sur les emplois du temps ou sur les
se´ries elles meˆmes (pe´riode de mesure infe´rieure a` 24 heures, emploi du temps
correspondant a` un adulte alors que la personne sonde´e est un enfant, etc.).
Elles ont conduit a` e´liminer les donne´es de 16 individus. Au total, les donne´es
de 2 032 personnes (978 enfants et 1 054 adultes) sont valide´es.
Ces 2 032 personnes ont e´te´ se´lectionne´es sans quota. Cela nous permet de
regarder leur profil par rapport a` la population franc¸aise.
3.5.3 Profils des volontaires
Pour avoir une ide´e de la repre´sentativite´ de l’e´chantillon par rapport a`
la population franc¸aise, nous comparons la re´partition des volontaires selon
des classes d’aˆges et selon le sexe par rapport a` la population nationale.
3.5.3.1 Re´partition des volontaires selon des classes d’aˆge
Les enfants de moins de 6 ans sont moins repre´sente´s par rapport a` la
population nationale (figure 3.8). Les diffe´rences entres les proportions de
la population et nos donne´es observe´es atteignent 10%. Ces constatations
pourraient s’expliquer par la re´ticence des parents face a` l’appareil de me-
sures de`s lors que les mesures devraient eˆtre re´alise´es par enfants en bas aˆge.
Pour rappel, l’enfant est cense´ porter l’EMDEX sur lui. Un enfant de 2-3 ans
est difficilement controˆlable et de nombreux parents ont eu peur que l’EM-
DEX soit casse´ et, de`s qu’ils le pouvaient, orientaient vers un autre enfant
plus aˆge´ ou refusaient d’y participer. Ils avaient peur que l’enfant se blesse
mais e´galement pour le mate´riel. Ils ne voulaient pas que leur responsabilite´
puisse eˆtre engage´e.
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Fig. 3.8 – Comparaison des proportions de la population nationale et des
proportions observe´es dans l’e´chantillon, selon des classes d’aˆge pour les
enfants.
Pour la population adulte, les moins de 25 ans et les plus de 59 ans
sont moins repre´sente´s (figure 3.9). Les diffe´rences les plus importantes sont
observe´es sur les 38-44 ans ou` le nombre de personnes dans l’e´chantillon est
nettement plus important que dans la population franc¸aise.
Ces diffe´rences peuvent s’expliquer par la modification du protocole pour
favoriser le recrutement des enfants. On dispose de 519 familles repre´sente´es
par deux volontaires (un enfant et un adulte). Ceci induit une corre´lation
importante entre le recrutement des enfants et l’aˆge des adultes car ce sont
majoritairement des parents de moins de 50 ans qui ont des enfants de moins
de 15 ans.
Fig. 3.9 – Comparaison des proportions de la population nationale et des
proportions observe´es dans l’e´chantillon, selon des classes d’aˆge pour les
adultes.
te
l-0
04
98
76
0,
 v
er
sio
n 
1 
- 9
 J
ul
 2
01
0
CHAPITRE 3. RECUEIL DES DONNE´ES 56
3.5.3.2 Re´partition des volontaires selon le sexe
Comme dans le cas des classes d’aˆges, nous avons compare´ de manie`re
descriptive les proportions observe´es des volontaires par sexe, par rapport a`
la population franc¸aise. Comme les seuls quotas impose´s lors de la se´lection
des individus sont la re´partition de la population sur les 22 re´gions, rien ne
peut eˆtre pressenti sur la re´partition homme femme.
La re´partition des enfants de l’e´chantillon selon le sexe montre que 51%
sont de sexe fe´minin contre 49% pour la population franc¸aise me´tropolitaine
(figure 3.10). Pour voir si cette diffe´rence est significative ou non, nous
re´alisons un test d’homoge´ne´ite´. Le but est de voir si la proportion des
enfants de sexe fe´minin est statistiquement la meˆme que dans la population
franc¸aise, ou si elle est plus e´leve´e. Sous l’hypothe`se d’e´galite´, le nombre
d’enfants de sexe fe´minin observe´ suit une loi binomiale B(0, 49, nE) ou` nE
de´signe le nombre total d’enfants dans l’e´chantillon. Le test rejette l’hy-
pothe`se nulle si la probabilite´ qu’une loi B(0, 49;nE) de´passe le nombre
d’enfants de sexe fe´minin observe´ est infe´rieure au seuil α = 5%. Cette p-
value est de 0,064, on ne rejette pas l’homoge´ne´ite´ des deux populations. La
diffe´rence observe´e sur les deux populations en termes de sexe n’est donc
pas statistiquement significative.
Fig. 3.10 – Comparaison des proportions de la population nationale et des
proportions observe´es dans l’e´chantillon, selon le sexe pour les enfants.
Pour les adultes, la diffe´rence est plus importante. L’e´chantillon est com-
pose´ de 64% de femmes contre 52% pour la population (figure 3.11). La
p-value du test d’homoge´ne´ite´ est infe´rieure a` 0,001. La diffe´rence entre les
adultes de sexe fe´minin dans la population et dans l’e´chantillon est tre`s
significative. Cette diffe´rence peut eˆtre due au fait d’avoir facilite´ le recru-
tement des enfants en indiquant qu’un adulte du foyer pourrait aussi eˆtre
inclus dans l’e´chantillon adulte. Meˆme si les deux enqueˆtes sont totalement
dissocie´es, on peut imaginer que les femmes acceptaient plus facilement ce
principe que leurs compagnons. Toutefois, on ne pre´tendait pas avoir des
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proportions similaires car la me´thode utilise´e ne tenait pas compte de ce
facteur. Par ailleurs, la comparaison des expositions moyennes montre que
le champ moyen observe´ pour les femmes est statistiquement e´quivalent a`
celui observe´ pour les hommes (voir 5.4). Le sexe n’est donc pas un facteur
discriminant.
Fig. 3.11 – Comparaison des proportions de la population nationale et des
proportions observe´es dans l’e´chantillon, selon le sexe pour les adultes.
3.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ les diffe´rents choix conside´re´s pour
la construction de la base de donne´es. La me´thode utilise´e pour la se´lection
des volontaires est la me´thode de tirage ale´atoire. L’institut de sondage a
construit une base de sondage de 95 362 nume´ros de te´le´phone selon les pro-
portions des me´nages des 22 re´gions de France me´tropolitaine incluant des
nume´ros sur annuaire, en liste rouge et de « portable only ». Ces nume´ros
ont e´te´ compose´s de manie`re ale´atoire par un automate d’appel. Dans l’en-
semble, 6, 86% des nume´ros compose´s ont abouti, dans un premier temps,
a` un accord de principe pour participer a` l’e´tude. Tre`s souvent, des parents
refusaient la re´alisation des mesures de`s lors que le choix se portait sur un
enfant en bas aˆge. Cela a conduit a` une modification du protocole en pri-
vile´giant le recrutement des enfants. Le nombre de volontaires ayant parti-
cipe´ aux mesures des CM est de 2 148 (soit 2, 25% des nume´ros compose´s) et
le temps moyen passe´ pour le recrutement d’un volontaire est de 70 minutes.
L’analyse de la pertinence de la base ainsi construite a permis de remar-
quer que 11 de´partements sur 96 ne sont pas repre´sente´s. Les tests d’ho-
moge´ne´ite´ re´alise´s dans ces de´partements par rapport aux re´gions dont ils
sont issus ont montre´ que ce fait n’induit pas un biais dans la base de
donne´es. Cela dit, les seuls quotas applique´s pour la se´lection des individus
restent les proportions des me´nages dans les re´gions.
Une fois les informations recueillies, des controˆles de validite´ ont e´te´
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re´alise´s par MV2 Conseil et par SUPELEC qui se chargeait de la saisie. Le
nombre de personnes dont les mesures ont e´te´ valide´es est de 2 032 (978
enfants et 1054 adultes). Ces controˆles ont permis aussi d’identifier 422 per-
sonnes qui ont pose´ l’EMDEX a` coˆte´ d’un radio-re´veil pendant la nuit, ce qui
a induit un biais sur l’estimation de l’exposition comme nous le montrerons
dans la section 4.2.
L’analyse des profils des volontaires a permis de conclure que la base de
donne´es dispose de moins d’enfants de moins de 6 et de plus d’enfants de 8 a`
14 ans par rapport a` la population nationale. Pour les adultes, l’e´chantillon
a plus de personnes de plus de 34 ans et de moins de 50 ans, par compa-
raison a` la population franc¸aise. Pour le facteur sexe, les proportions dans
l’e´chantillon et dans la population sont presque identiques pour les enfants
alors que les femmes sont plus repre´sente´es que les hommes pour les adultes.
Mais le sexe n’apparaˆıt pas comme facteur discriminant en termes d’expo-
sition.
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4.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous abordons l’un des objectifs de l’e´tude qui est l’es-
timation de l’exposition de la population. Cette notion fait re´fe´rence aux
expositions moyennes sur 24 heures alors que la notion de moyenne n’est
pas bien pre´cise´e dans la majorite´ des e´tudes e´pide´miologiques (moyenne
arithme´tique (MA) ou moyenne ge´ome´trique (MG)). La de´finition meˆme du
terme « exposition » est difficile a` de´finir du fait de la complexite´ de l’or-
ganisme humain (il comporte des zones e´lectriquement excitables comme
le cerveau et d’autres qui ne le sont pas comme les membres). Nous as-
similons l’exposition a` la mesure du champ magne´tique en supposant que
l’EMDEX e´tait porte´ au plus pre`s du corps. Pour e´tudier l’exposition selon
les diffe´rents crite`res (enfants/ adultes, avoir son foyer a` proximite´ des lignes
de RTE/ a` proximite´ des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s/ loin de ces ouvrages, do-
micile/ exte´rieur, etc.), des tests de comparaison sont faits. On insistera sur
les outils utilise´s ainsi que sur les pre´cautions prises pour la re´alisation des
tests. Pour clore ce chapitre, des estimations des expositions moyennes par
activite´ sont calcule´es ainsi que les intervalles de confiance associe´s.
Nous ne pouvons pas justifier que les personnes ayant pose´ l’EMDEX a`
proximite´ des radio-re´veils sont expose´es ou non aux CM ge´ne´re´s par ces
derniers (voir section 4.2.1.2). Nous avons alors conduit l’e´tude de deux
manie`res :
1. Conside´rer les CM enregistre´s pendant toute la pe´riode de mesure.
Dans ce cas, nous incluons des mesures lie´es aux radio-re´veils. La prin-
cipale conse´quence est une possible sur-estimation de l’exposition.
2. Conside´rer les CM enregistre´s en dehors de la pe´riode de sommeil.
Pour chaque individu, on enleve les CM enregistre´s pendant la pe´riode
de sommeil en se basant sur son emploi du temps.
Il est clair que, dans ce cas, nous e´liminons en moyenne un tiers des ob-
servations de chaque se´rie mais nous conside´rons que les CM analyse´s
refle`tent l’exposition des personnes.
4.2 Analyse descriptive des CM moyens
4.2.1 CM enregistre´s sur 24 heures
4.2.1.1 Les expositions moyennes
Les hypothe`ses sur les risques pour la sante´ avance´s par les scientifiques
et l’Organisation Mondiale de la Sante´ (OMS) reposent sur une exposition
supe´rieure a` 0,4 µT en moyenne sur 24 heures chez l’enfant [2]. Du fait
que la moyenne conside´re´e n’est pas la meˆme pour toutes les e´tudes, nous
analysons les MA et les MG.
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– Les enfants
Les expositions moyennes observe´es sur les enfants sont de 0,09 et 0,02
µT respectivement pour les MA et les MG. Au total, 30 enfants ont
observe´ une MA supe´rieure a` 0,4 µT soit 3, 1% des enfants. Parmi eux,
deux ont observe´ une MG supe´rieure a` cette valeur. La figure 4.1 donne
la re´partition des MA et des MG des enfants. Cette proportion est plus
e´leve´e par rapport a` celle observe´e dans l’e´tude UKCCS (moins de
0, 4%) [13] ou celle d’Ahlbom (0, 8%) [14]. C’est pourquoi nous avons
cherche´ a` expliquer ces expositions (voir 4.2.1.3)
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Fig. 4.1 – Histogramme des moyennes arithme´tiques et ge´ome´triques ob-
serve´es par les enfants en µT.
Le calcul des quantiles des expositions moyennes (Tableau 4.1) montre
que les valeurs me´dianes observe´es des moyennes sont respectivement
de 0,03 et 0,01 µT pour MA et MG. Un pour cent d’entre eux, c’est-
a`-dire approximativement 10 enfants, ont observe´ une MA supe´rieure
ou e´gale a` 1,22 µT.
25% 50% 75% 99%
Moyennes arithme´tiques en µT 0,01 0,03 0,06 1,22
Moyennes ge´ome´triques en µT 0,00 0,01 0,02 0,19
Tab. 4.1 – Quelques quantiles des expositions moyennes des enfants.
– Les adultes
Pour les adultes, la re´partition des moyennes arithme´tiques et ge´ome´-
triques est donne´e dans la figure 4.2. Les valeurs moyennes sont de
0,14 µT pour les MA et 0,03 µT pour les MG. Les valeurs me´dianes
te
l-0
04
98
76
0,
 v
er
sio
n 
1 
- 9
 J
ul
 2
01
0
CHAPITRE 4. ANALYSE DESCRIPTIVE 62
sont de 0,05 µT pour les MA et 0,02 µT pour les MG. Un pour cent
ou approximativement 11 adultes ont observe´ une MA supe´rieure ou
e´gale a` 1,54 µT (tableau 4.2).
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Fig. 4.2 – Histogrammes des moyennes arithme´tiques et ge´ome´triques ob-
serve´es par les adultes en µT.
25% 50% 75% 99%
Moyennes arithme´tiques en µT 0,03 0,05 0,11 1,54
Moyennes ge´ome´triques en µT 0,00 0,02 0,04 0,26
Tab. 4.2 – Quelques quantiles des expositions moyennes des adultes.
4.2.1.2 Expositions de type radio-re´veil
Lors de l’exploitation des donne´es de la premie`re vague, nous avons
constate´ l’existence de se´ries de CM lie´s a` des radio-re´veils. Les appareils
e´lectriques de type radio-re´veil posse`dent un petit transformateur associe´ a`
de l’e´lectronique. Lorsque l’appareil de mesure est a` proximite´ (quelques cen-
time`tres) d’un tel appareil, les CM enregistre´s peuvent eˆtre importants (fi-
gure 4.4 avec des CM supe´rieurs a` 15 µT pendant plusieurs heures). On com-
prend que de telles mesures conduisent a` des CM moyens e´leve´s et peuvent
biaiser les re´sultats car ces derniers ne sont pas forcement repre´sentatifs de
l’exposition de la personne. Les CM 50 Hz ge´ne´re´s par des appareils de type
radio-re´veils se traduisent par une composante harmonique d’environ 1/3 de
la composante large bande. Nous avons associe´ toutes les expositions de ce
type survenues pendant la nuit a` des radio-re´veils. Pour e´viter de tels enre-
gistrements de`s la deuxie`me vague de mesures, il a e´te´ pre´cise´ par l’enqueˆteur
et e´crit dans l’emploi du temps de placer l’appareil de mesure sous le lit ou a`
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proximite´ de soi, en veillant a` ce qu’il soit au moins a` 50 cm de tout appareil
e´lectrique (radio, re´veil, etc.).
Parmi les 2 032 volontaires dont les donne´es sont retenues, 422 (147 en-
fants et 275 adultes) ont pose´ l’EMDEX a` moins de 50 cm d’un radio-re´veil
ou d’un appareil e´lectrique sous tension pendant toute la nuit ou la pe´riode
de sommeil. Cela a e´te´ ve´rifie´ en superposant la plage horaire du signal et
l’emploi du temps.
Fig. 4.3 – Zoom sur l’axe des ordonne´es des mesures des CM enregistre´s par
un EMDEX en fonction de la distance se´parant l’EMDEX du radio-re´veil.
Le choix de proposer aux personnes de poser l’appareil de mesure a`
plus de 50 cm du radio-re´veil vient d’une e´tude de mesures des CM ge´ne´re´s
par ce type d’appareil e´lectrique en fonction de la distance qui les se´pare.
Cette e´tude a e´te´ re´alise´e au laboratoire des mate´riels e´lectriques de EDF.
Ces mesures sont re´alise´es avec un EMDEX et pour 8 radio-re´veils chez
les personnes travaillant au service des e´tudes me´dicales de EDF. La fi-
gure 4.3 donne les valeurs des CM enregistre´s a` 2 cm, 5 cm, 10 cm et 15 cm.
Cette figure montre que le champ magne´tique de´pend du radio-re´veil. Elle
montre qu’un EMDEX pose´ au contact du radio-re´veil mesurera un champ
magne´tique supe´rieur a` 0,4 µT la nuit. Dans environ 5 cas sur 8, un EMDEX
pose´ a` 5 cm du re´veil mesurera un champ magne´tique supe´rieur a` 0,4 µT.
Des EMDEX ont e´galement e´te´ laisse´s toute une nuit contre des radio-
re´veils, afin de ve´rifier la stabilite´ du champ mesure´. Ces mesures re´alise´es
avec le meˆme EMDEX confirment que les niveaux de champ sont tre`s va-
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riables selon les mode`les de re´veils, mais e´galement que dans certains cas
le niveau de champ mesure´ varie au cours de la nuit, parfois de 10 a` 15%.
La figure 4.4 donne un exemple d’une se´rie de CM ge´ne´re´s par un radio-
re´veil et enregistre´s par L’EMDEX. Pour expliquer ces variations de champ
magne´tique, une expe´rimentation a e´te´ mene´e. Elle a e´te´ effectue´e au domi-
cile pour enregistrer simultane´ment la fluctuation de la tension du secteur
qui est plus importante qu’au laboratoire (re´seau BT e´tendu). Le but e´tait
de ve´rifier que les variations constate´es sur de nombreux enregistrements du
champ pre`s d’un radio-re´veil correspondent bien a` la variation de sa tension
d’alimentation.
Fig. 4.4 – Exemple d’une se´rie de CM ge´ne´re´s par un radio-re´veil.
Le radio-re´veil Digicube SONY a e´te´ choisi car il ge´ne`re un niveau de
champ magne´tique au contact parmi les plus e´leve´s par rapport aux 8 autres
de la figure 4.3. Il est ancien (> 20 ans) et le transformateur de son alimenta-
tion est inte´gre´ dans l’appareil. Ce n’est plus le cas des nouveaux radio-re´veils
ou` le transformateur est souvent de´porte´ au niveau de la prise secteur ce qui
diminue le champ ge´ne´re´ au niveau du radio-re´veil.
Dans cette expe´rience, la fluctuation de la tension du secteur est enregistre´e
avec un enregistreur thermique universel SEFRAM 8400 n˚ ME007086. La
tension secteur est releve´e au niveau d’un prolongateur e´quipe´ de 3 prises
de courant qui sert a` alimenter le radio-re´veil et l’enregistreur (figure 4.5).
L’enregistreur a e´te´ e´carte´ volontairement du radio re´veil pour qu’il ne per-
turbe pas la mesure de champ. Le calibre d’entre´e de la voie 1 de mesure de
la tension e´tait re´gle´ sur 250 V. La pleine e´chelle sur le papier correspondait
a` 0 V - 250 V (figure 4.6).
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On observe que les deux courbes se superposent parfaitement. Les re´sultats
sont identiques lorsque l’on fait varier la distance entre le radio-re´veil et
l’EMDEX. Les fluctuations observe´es sur les signaux de type radio-re´veil
correspondent donc aux fluctuations de la tension du secteur.
Fig. 4.5 – Mesure simultane´e du CM (a` gauche) et de la tension (a` droite).
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Fig. 4.6 – Enregistrement simultane´ du champ magne´tique (en haut) et de
la tension du secteur (en bas) au contact du radio-re´veil.
Les re´sultats de cette expe´rience montrent que, pour ce radio-re´veil, la
de´croissance du CM e´mis par le radio-re´veil en fonction de la distance n’est
plus mesurable a` partir d’une distance de 50 cm du radio-re´veil (figure 4.7).
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Fig. 4.7 – De´croissance du CM moyen ge´ne´re´ par le radio-re´veil avec la
distance le se´parant de l’EMDEX.
Suite aux interrogations sur le bien fonde´ de la distance de 50 cm a`
respecter entre l’EMDEX et le radio-re´veil la nuit, MV2 Conseil, l’institut
de sondage en charge du recueil des donne´es, a gracieusement propose´ de
faire des mesures avec 2 EMDEX dans l’e´tude EXPERS. Elles sont re´alise´es
lors du recueil des dernie`res mesures de l’e´tude EXPERS. La modification
du protocole consistait en :
– un EMDEX qui mesure l’exposition personnelle comme pre´vu dans le
protocole d’EXPERS,
– un EMDEX que le volontaire pose sur son oreiller pendant la journe´e
(et ou` il veut pendant la nuit).
L’hypothe`se est que s’il y a exposition au CM e´mis par un radio-re´veil, le
champ magne´tique sur l’oreiller est plus faible que le champ magne´tique la
nuit avec un EMDEX pose´ pre`s du radio-re´veil. Au total, 38 mesures ont e´te´
re´alise´es selon ce protocole par 8 enqueˆteurs. Quatre ont e´te´ retire´es pour
erreur manifeste entre la courbe de champ magne´tique et l’emploi du temps.
Il en reste 34 qui se re´partissent entre :
– 11 qui ne montrent rien (pas de radio-re´veils, ou pas de diffe´rence
manifeste entre oreiller et nuit)
– 5 avec un champ magne´tique sur l’oreiller infe´rieur au champ magne´ti-
que la nuit
– 18 avec un champ magne´tique sur l’oreiller supe´rieur au champ magne´ti-
que la nuit.
Ces re´sultats semblent montrer le contraire de l’hypothe`se de de´part. Le
point e´trange est que l’on a un certain nombre de mesures sans radio-re´veil
la nuit mais avec de fortes valeurs (jusqu’a` 11 µT) sur l’oreiller, qui semblent
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indiquer un EMDEX pose´ au contact d’un radio-re´veil (avec des valeurs
diffe´rentes avant et apre`s la nuit : ce qui indique un EMDEX pose´ en un
point le´ge`rement different tout pre`s d’une source ponctuelle).
Un autre point e´trange est que ce phe´nome`ne concerne principalement 2
enqueˆteurs qui ont re´alise´ la moitie´ de ces mesures. MV2 a interroge´ les
enqueˆteurs qui ont dit avoir fait les mesures selon le protocole de´crit ici
(mais ce protocole n’a pas e´te´ donne´ par e´crit aux volontaires).
Le comite´ technique d’EXPERS a conclu qu’il est impossible de tirer une
information de ces mesures car la consigne n’a manifestement pas e´te´ bien
comprise (peu importe que ce soit les volontaires ou les enqueˆteurs, c’est
tout simplement non interpre´table).
La mesure de champ sur les oreillers semble une bonne solution pour va-
lider le crite`re de distance de 50 cm, mais il faut s’assurer que les me-
sures soient faites correctement. Il a donc e´te´ de´cide´ de faire des mesures
comple´mentaires autour de radio-re´veils.
Ces mesures ont e´te´ re´alise´es par les membres du comite´ technique d’EX-
PERS, des colle`gues d’EDF R&D ou du SEM. Afin de s’assurer que les me-
sures sont faites correctement, un protocole de´taille´ leur a e´te´ fourni. Huit
mesures ont ainsi e´te´ re´alise´es (figure 4.8). Il e´tait demande´ de faire des
mesures depuis le radio-re´veil jusqu’au milieu de l’oreiller, en mesurant les
distance au radio-re´veil.
Fig. 4.8 – Champ magne´tique e´mis par diffe´rents radio-re´veils en fonction
de la distance les se´parant du centre de l’oreiller.
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On observe que le champ magne´tique est moins e´leve´ si le transforma-
teur est situe´ au niveau du bloc d’alimentation et non au niveau du radio-
re´veil. Le pic de la se´rie 8 correspond au passage devant le bloc alimentation
branche´ sur une prise en hauteur.
Fig. 4.9 – Champ magne´tique mesure´ du radio-re´veil au centre de l’oreiller
(zoom sur les valeurs des champs magne´tiques infe´rieures 0,5 µT).
La figure 4.9 montre que dans 7 cas sur 8, le centre de l’oreiller est situe´
a` une distance supe´rieure ou e´gale a` 50 cm. Dans tous les cas, le champ
magne´tique au niveau de l’oreiller est dans le bruit de fond. La recomman-
dation de poser l’EMDEX a` au moins 50 cm du radio-re´veil ne sous-estime
pas l’exposition personnelle re´elle.
Le choix de la distance de 50 cm a e´te´ valide´ par toutes ces se´ries
d’expe´rience. Il a e´te´ donc demande´ pour la suite de l’e´tude EXPERS de
respecter une distance de 50 cm entre l’EMDEX et tout appareil e´lectrique
la nuit. Tous les volontaires n’ont pas respecte´ ce crite`re, et sur le total de
l’e´tude EXPERS, 20% des mesures sont lie´es a` des radio-re´veils la nuit. La
manie`re de traiter les signaux de type radio-re´veil a e´te´ longuement dis-
cute´e au comite´ technique d’EXPERS. Il est hors de question de supprimer
les 20% de mesures concerne´es, car elles portent de l’information. Tout ce
que nous pouvons dire est que l’exposition personnelle re´elle est infe´rieure a`
l’exposition sur 24 heures telle que mesure´e dans cette e´tude. Pour e´tudier
les parame`tres influenc¸ant l’exposition, et s’affranchir des radio-re´veils, la
solution adopte´e est d’e´tudier aussi l’exposition hors pe´riode de sommeil.
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4.2.1.3 Les sources identifie´es
Pour les enfants, les principales sources associe´es aux expositions moyen-
nes supe´rieures a` 0,4 µT sont de diffe´rents types.
Parmi les 30 enfants ayant observe´ une moyenne arithme´tique supe´rieure a`
0,4 µT, 24 ont de´clare´ avoir pose´ l’EMDEX a` moins de 50 cm d’un radio-
re´veil ou d’un appareil e´lectrique sous tension pendant la nuit. En regardant
les mesures de champ magne´tique, on note la pre´sence d’un radio-re´veil pour
24 enfants. Deux d’entre eux habitent, l’un a` proximite´ d’une ligne de 225
kV, l’autre, a` coˆte´ d’une voie ferre´e e´lectrifie´e (mais les mesures ne refle`tent
pas la pre´sence de ces lignes).
Un enfant habite a` coˆte´ d’un re´seau ferre´ e´lectrifie´ (et les mesures confirment
que c’est la source de champ magne´tique). La figure 4.10 donne les CM
enregistre´s par cet enfant. Elle montre que les CM enregistre´s sont plus e´leve´s
sauf dans la pe´riode 01h30-04h30 du matin (le re´seau n’est pas parcouru par
du courant car il n’y a pas de trafic pendant cette pe´riode).
Quatre enfants ont comme sources des appareils e´lectriques e´quipe´s de petits
transformateurs.
Pour le dernier, la source semble eˆtre un re´seau e´lectrique, qui n’est ni un
re´seau a` haute tension ni une voie ferre´e (a` confirmer avec l’e´tude de la
proximite´ de re´seaux basse et moyenne tension).
Fig. 4.10 – Zoom sur l’axe des ordonne´es des CM enregistre´s par un enfant
ayant son e´tablissement scolaire et son foyer de re´sidence a` proximite´ d’un
re´seau ferre´ e´lectrifie´ (MA= 0,66 µT et MG=0,37 µT).
Les enfants ayant observe´ une moyenne supe´rieure au quantile a` 99%
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(tableau 4.1) ont tous de´clare´ avoir pose´ l’EMDEX a` coˆte´ du radio-re´veil
pendant le sommeil et les signaux refle`tent bien cette information.
Parmi les 11 adultes ayant observe´ une MA supe´rieure au quantile a` 99%,
9 ont indique´ que l’EMDEX e´tait a` coˆte´ du radio-re´veil pendant la nuit, ce
qui est confirme´ par les mesures. Deux d’entre eux ont leur domicile a` coˆte´
de re´seaux ferre´s e´lectrifie´s et un autre proche d’une ligne de 225 kV, mais
les mesures ne refle`tent la pre´sence de ces lignes.
Pour une autre personne, la source principale est un appareil e´lectrique
e´quipe´ d’un petit transformateur utilise´ dans son lieu de travail (e´cole).
Enfin, pour la dernie`re personne, il s’agit d’une source non identifie´e lie´e a`
son domicile.
4.2.2 Champs magne´tiques hors pe´riode de sommeil
1. Les enfants :
En conside´rant les CM hors pe´riode de sommeil, les expositions moyen-
nes des enfants sont de 0,05 µT pour les MA et 0,02 µT pour les MG.
Les valeurs me´dianes observe´es sur ces deux moyennes sont respec-
tivement de 0,03 et 0,01 µT. Onze enfants (1, 1%) ont observe´ une
moyenne arithme´tique supe´rieure a` 0,4 µT, 2 d’entre eux ont enregistre´
une MG supe´rieure a` cette valeur. Sur ces 11 enfants, 8 ont observe´
une moyenne sur 24 heures supe´rieure a` 0,4 µT, mais les sources d’ex-
position ne sont pas forcement les meˆmes, puisqu’il n’y a pas a priori
de re´veil hors pe´riode de sommeil.
On retrouve l’enfant avec le re´seau ferre´ e´lectrifie´ et celui avec le re´seau
e´lectrique pre`s de son domicile.
Pour 7 enfants, les sources sont des appareils e´lectriques e´quipe´s de
petits transformateurs, utilise´s au domicile (sauf pour un, a` l’e´cole).
Pour un enfant, la source semble eˆtre un re´seau e´lectrique pre`s de son
e´cole (a` confirmer).
Pour le dernier, des valeurs e´leve´es ont e´te´ mesure´es pendant un trajet
de voiture. On suppose que l’EMDEX a e´te´ pose´ au contact d’un caˆble
e´lectrique pendant ce trajet. Ces mesures pourraient ne pas refle`ter
l’exposition de l’enfant.
2. Les adultes :
Les moyennes arithme´tique et ge´ome´trique observe´es chez les adultes
sont respectivement de 0,10 et 0,03 µT. Les expositions me´dianes en
termes de MA et MG sont respectivement de 0,05 et 0,02 µT. Le quan-
tile a` 99% des MA est de 0,83 µT, il est de 0,21 µT pour les MG.
Parmi les 11 adultes ayant observe´ une MA supe´rieure au quantile a`
99%, les sources sont principalement des appareils e´lectriques e´quipe´s
de petits transformateurs, utilise´s au domicile ou au travail (8 adultes).
On retrouve la personne avec la source inconnue au domicile.
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Pour les 2 dernieres personnes, les sources sont des transportys ferro-
viaires. La figure 4.11 repre´sente les CM enregistre´s dans les transports
ferroviaires par une de ces deux personnes, qui habite e´galement pre`s
d’une voie ferre´e. Pendant son trajet, cette personne e´tait expose´e a`
des CM de forte intensite´ de´passant meˆme les 100 µT (seuil de l’IC-
NIRP et de recommandation de 1999). Les moyennes sur 24 heures
observe´es par cette personne sont de 0,70 µT pour la MA et 0,08 µT
pour la MG. En supprimant les CM enregistre´s pendant le sommeil,
ces moyennes deviennent respectivement 1,04 et 0,08 µT.
Fig. 4.11 – CM enregistre´s dans un train par un passager.
4.3 Comparaison des expositions moyennes
Pour comparer les moyennes observe´es par deux groupe de populations,
nous utilisons des tests statistiques qui cherchent a` de´terminer si K (K ≥2)
e´chantillons peuvent eˆtre conside´re´s comme e´tant issus d’une meˆme popula-
tion. Ces tests sont aussi appele´s tests d’homoge´ne´ite´.
Pour re´aliser les tests, nous allons nous servir des moyennes arithme´tiques et
ge´ome´triques. Du fait que leurs lois ne sont pas connues, on ne peut pas se
contenter des tests parame´triques classiques. Une alternative est d’appliquer
des tests non parame´triques base´s sur les rangs des observations.
On parle de test non parame´trique lorsque l’on ne fait aucune hypothe`se sur
la distribution des variables. On parle aussi de distribution free, c’est-a`-dire
que la qualite´ des re´sultats ne de´pend pas, a priori, de la distribution sous-
jacente des donne´es. Il existe diffe´rents types de tests non parame´triques,
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le choix de´pend des questions auxquelles on veut re´pondre. Le test le plus
utilise´ est le test de Kolmogorov-Smirnov. C’est un test de rang qui permet
de de´cider, a` partir d’une variable d’inte´reˆt continue, si deux e´chantillons
peuvent eˆtre conside´re´s comme e´tant issus de la meˆme population ou non.
Cela revient a` tester l’e´galite´ des fonctions de re´partition empirique de la
variable d’inte´reˆt. Toute diffe´rence conduit au rejet de cette hypothe`se. Les
diffe´rences sont de deux types : elles peuvent eˆtre lie´es a` des dispersions (pa-
rame`tres d’e´chelle) ou des parame`tres de tendance centrale (caracte´ristique
de localisation) non identiques statistiquement dans les deux e´chantillons.
Le second cas est celui qui nous inte´resse. On aimerait savoir si il y a un
de´calage entre les fonctions de re´partition de plusieurs sous-populations duˆ
a` un caracte`re de localisation.
4.3.1 Test de rang dans un mode`le de localisation
Les tests de rang sont principalement destine´s a` de´tecter les e´carts entre
deux fonctions de re´partition sans en pre´ciser la nature. Les sources prin-
cipales de diffe´renciation sont de deux types : les mode`les de localisation
qui stipulent que l’e´cart est attribue´ au de´calage entre les caracte´ristiques
de tendance centrale des distributions ; les mode`les d’e´chelle indiquant que
l’e´cart est duˆ a` des dispersions diffe´rentes.
Ces tests peuvent eˆtre rapproche´s avec les tests parame´triques de compa-
raison de moyennes ou de variances dans le cas de donne´es gaussiennes.
L’avantage des tests non parame´triques est que cette contrainte est leve´e et
le champ d’application est plus large. Il suffit que la distribution des donne´es
soit continue pour que les tests soient applicables.
La transformation des donne´es en rangs introduit une proprie´te´ tre`s
appre´ciable lorsqu’on traite des proble`mes re´els : les statistiques sont moins
sensibles aux observations aberrantes. En fait la pre´sence de points aty-
piques fausse tre`s souvent la moyenne qui joue un roˆle central dans les tests
parame´triques. Si le point atypique correspond a` une tre`s grande valeur,
s’e´cartant fortement des autres, la moyenne est tire´e vers le haut, biaisant
ainsi les calculs subse´quemment. Avec les rangs, on utilise l’information « le
point correspond a` la valeur la plus e´leve´e » : le roˆle ne´faste du point aty-
pique est amoindri.
Dans le cas ici pre´sent, nous nous inte´ressons a` des mode`les de loca-
lisation. Toutefois, nous ve´rifierons, par le test robuste de Moses, que les
parame`tres d’e´chelle sont e´gaux sur les sous-populations. On entend par
parame`tre de localisation, un estimateur robuste de tendance centrale. Le
mot robuste s’explique par la tole´rance par rapport aux valeurs extreˆmes
ou atypiques. Pour cela, nous utilisons le test de Wilcoxon-Mann-Whitney
dans le cas de deux e´chantillons et celui de Kruskal-Wallis pour plus de
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deux e´chantillons comme lorsque nous voulons tester l’homoge´ne´ite´ des CM
moyens enregistre´s dans les foyers proches des re´seaux a` haute tension, dans
les foyers a` coˆte´s des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s et ceux e´loigne´s de ces ou-
vrages. Si les parame`tres d’e´chelle ne sont pas e´gaux, ces deux tests ne sont
pas applicables. Dans ces conditions, nous appliquons le test robuste de
Fligner-Policelo.
4.3.1.1 Test robuste de Moses
Le test robuste de Moses est un test non parame´trique qui se distingue
principalement des autres par le fait qu’il ne requiert pas l’e´galite´ des pa-
rame`tres de localisation pour tester l’e´galite´ des parame`tres d’e´chelle. Il ne
repose pas tout a` fait sur une statistique de rang line´aire. Il utilise le test de
Wilcoxon-Mann-Whitney pour e´tablir le rejet ou non de l’hypothe`se nulle. Sa
mise en œuvre ne´cessite des calculs sur les donne´es brutes pour produire des
valeurs interme´diaires que l’on pre´sente au test de Wilcoxon-Mann-Whitney.
Il ne fonctionne que sur des donne´es quantitatives. En anglais, il est connu
sous l’appellation «Moses rang-like test for scale differences ».
La re´alisation du test se fait en deux e´tapes :
1. Construction des donne´es interme´diaires
A partir des donne´es initiales, on construit des donne´es interme´diaires
qui traduisent la variabilite´ dans les sous-populations. Les donne´es
sont subdivise´es en sous groupes de taille h (h ≥ 2) de telle sorte que
les individus inclus dans un groupe appartiennent a` la meˆme sous-
population. Pour chaque bloc, nous introduisons un indicateur de sa
variabilite´ interne en calculant la somme des e´carts a` la moyenne du
bloc. Pour le bloc l, la formule est donne´e par (4.1).
x˜l =
h∑
j=1
(xjl − x¯l)2 (4.1)
ou` x¯l est la moyenne de la variable d’inte´reˆt dans le bloc l.
Nous disposons ainsi de m nouvelles observations synthe´tiques dont
m1 sont relatives a` la premie`re sous-population et m2 a` la seconde,
dans le cas de deux sous e´chantillons. Si la dispersion est plus forte
(respectivement moins forte) dans la premie`re sous-population, on s’at-
tend a` ce qu’en moyenne, les valeurs x˜l associe´es soient plus e´leve´es
(respectivement plus faibles).
2. Application du test de Wilcoxon-Mann-Whitney
Partant de l’ide´e que les valeurs interme´diaires x˜l sont des indicateurs
de variabilite´, et qu’elles sont associe´es chacune a` une sous-population,
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cette e´tape consiste a` comparer les caracte´ristiques de tendance cen-
trale de la distribution des x˜l dans les sous populations. On peut
utiliser un test non parame´trique comme celui de Wilcoxon-Mann-
Whitney. Dans ce cas, le sche´ma du test de Wilcoxon-Mann-Whitney
n’est pas modifie´ sauf que nous disposons de m = m1 + m2 obser-
vations. Ce sont les valeurs x˜l qui sont transforme´es en rangs. La
de´finition de la statistique de test et de la re´gion de rejet est stric-
tement la meˆme.
4.3.1.2 Test Wilcoxon-Mann-Whitney
Si on note F1(X) et F2(X), les fonctions de re´partition de la variable
d’inte´reˆt X respectivement dans les sous-populations 1 et 2, le test se for-
malise par :
H0 : F1(X) = F2(X + θ), θ = 0
H1 : F1(X) = F2(X + θ), θ 6= 0
Il est aussi possible de spe´cifier des tests unilate´raux. Pour traduire l’ide´e
« X prend stochastiquement des valeurs plus faibles (respectivement plus
e´leve´es) dans le premier e´chantillon », nous pre´cisons H1 : θ < 0, (respecti-
vement, H1 : θ > 0). La manie`re dont nous avons e´crit le test d’hypothe`ses
stipule que l’e´cart enX est constant tout au long des fonctions de re´partition.
La figure 4.12 est un exemple de comparaison de deux fonctions de
re´partition empiriques de donne´es simule´es.
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Fig. 4.12 – De´calage entre deux fonctions de re´partition de deux lois nor-
males de moyennes µ1 = 0 et µ2 = 0, 5 et de variances σ21 = σ
2
2 = 1.
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Le test de Wilcoxon-Mann-Whitney est le plus connu des tests non pa-
rame´triques de localisation. Il existe deux formulations qui se de´duisent
l’une de l’autre, le test de Wilcoxon d’une part, le test de Mann-Whitney
d’autre part. Ce test est base´ sur la somme des rangs des observations. Nous
de´finissons ci-dessus les outils ne´cessaires pour la mise en œuvre du test.
1. Rangs et somme des rangs :
Du fait que le test soit base´ sur les rangs, on transforme les observations
en rangs c’est-a`-dire qu’a` la valeur xi de l’individu nume´ro i correspond
son rang ri dans les deux sous-e´chantillons re´unis. Pour spe´cifier son
groupe d’appartenance k (k = 1, 2), a` la valeur xik correspond son rang
rik. Cette formulation est toutefois trompeuse car le rang est associe´
a` l’ensemble des donne´es (les deux sous e´chantillons re´unis). On peut
alors former la somme des rangs pour chaque sous e´chantillon par :
Rk =
nk∑
i=1
rik (4.2)
ou` nk est la taille de l’e´chantillon k.
Cette transformation induit deux conse´quences importantes :
– La distribution des nouvelles donne´es (les rangs) devient ne´cessaire-
ment syme´trique quelque soit la distribution initiale des observa-
tions.
– Le roˆle des observations atypiques est conside´rablement amoindri.
Meˆme si les observations sont continues, il n’est pas exclu qu’il y ait
des ex-aequo. Cela demande un traitement particulier.
2. Traitement des ex-aequo et le principe de rang moyen
Lorsqu’il y a des ex-aequo dans les observations, nous utiliserons la
me´thode de rang moyen. Les observations posse´dant des valeurs iden-
tiques se voient attribuer la moyenne de leurs rangs. Cette approche
est plus puissante mais la variance des statistiques de test est modifie´e.
On pre´cisera la nature de la correction a` introduire lors du calcul des
lois et des statistiques de test.
Il existe une autre me´thode qui consiste a` attribuer ale´atoirement les
rangs aux observations confondues. Dans ce cas, aucune modification
des tables et lois asymptotiques existantes n’est ne´cessaire. Cependant,
d’une part, la puissance du test est plus faible que celle de la me´thode
pre´ce´dente ; d’autre part, la possibilite´ que la conclusion puisse eˆtre
diffe´rente d’un coup a` l’autre ne peut pas eˆtre exclue.
Une fois ce traitement re´alise´, on de´finit le rang moyen du groupe k
par :
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R¯k =
1
nk
nk∑
i=1
rik. (4.3)
3. Statistiques de rang line´aires
Le test de Wilcoxon-Mann-Whitney s’appuie sur une statistique de
rang line´aire. Pour cela, on doit choisir un groupe de re´fe´rence, par
convention le premier. C’est celui qui a la plus petite taille n1 (n1 < n2,
ou` n2 est la taille du second groupe). Dans le cas d’une e´galite´, le
groupe de re´fe´rence est celui qui a la plus petite somme des rangs
(R1 < R2). Une statistique de rang line´aire s’e´crit [30, 31] :
T =
n1∑
i=1
f(ri1) (4.4)
ou` f(ri) s’appelle code ou score et f(.) est une fonction score.
Dans la litte´rature, on retrouve aussi une autre e´criture (4.5) e´quivalente
a` (4.3).
T =
n∑
i=1
ci × f(ri) (4.5)
ou` ci est une fonction indicatrice qui vaut 1 si l’individu i appartient
au groupe de re´fe´rence et 0 sinon.
La statistique T posse`de une proprie´te´ tre`s importante : elle converge
vers une loi normale lorsque les tailles des deux e´chantillons aug-
mentent [32, 33]. Le choix de la fonction f(.) de´pend des informations
que l’on veut mettre en avant.
Pour le test de Wilcoxon-Mann-Whitney, la fonction f(.) correspond a`
la fonction identite´ et les scores correspondent directement aux rangs. Dans
ce cas, la statistique de test est note´e Ws et est e´gale a` la somme des rangs
du groupe de re´fe´rence (4.6).
Ws =
n1∑
i=1
ri1 (4.6)
The´ore`me 4.1 Sous l’hypothe`se H0, on peut calculer l’espe´rance et la va-
riance de la variable Ws. Elles sont donne´es par (4.7) et (4.8).
E(Ws) =
1
2
n1(n1 + n2 + 1). (4.7)
V(Ws) =
1
12
n1n2(n1 + n2 + 1). (4.8)
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La demonstration de (4.7) et (4.8) est donne´e dans l’annexe ”Comple´ments
du chapitre 4”.
Mann-Whitney [32] et Hoeffding [33] ont montre´ que la variable ale´atoire
Z de´finie par Z = Ws−E(Ws)√
V(Ws)
converge vers une loi normale centre´e et re´duite
lorsque n1 et n2 sont assez grands. Autrement dit :
lim
min(n1,n2)→+∞
P
{
Ws − E(Ws)√
V(Ws)
< t
}
=
1√
2pi
∫ t
−∞
e−
1
2
x2dx. (4.9)
Pour un test bilate´ral (H0 : F1(X) = F2(X) contre H1 : F1(X) =
F2(X+θ), avec θ 6= 0), on rejette l’hypothe`se nulle si la valeur absolue de Z
observe´e est supe´rieure au quantile 1− α2 d’une loi normale centre´e et re´duite
avec α le seuil de significativite´ du test. En d’autres termes, l’hypothe`se H0
est rejete´e si la p-value est infe´rieure a` α. La p-value est ici la probabilite´ que
la valeur absolue d’une variable ale´atoire de loi normale centre´e et re´duite
soit supe´rieure a` la valeur absolue de Z observe´e.
Pour un test unilate´ral a` gauche (respectivement a` droite), on rejette l’hy-
pothe`se nulle si la valeur de Z observe´e est infe´rieure (respectivement supe´ri-
eure) au quantile 1− α d’une loi normale centre´e et re´duite.
Remarques :
1. Correction pour les ex-aequo
Les tests non parame´triques ne reposent pas sur des hypothe`ses concer-
nant la distribution sous-jacente des donne´es. En revanche, on suppose
que la fonction de re´partition est continue. Lorsque des ex-aequo sont
associe´s a` des individus de meˆme groupe, la statistique de test n’est
pas modifie´e. Par contre, lorsque des individus de groupes diffe´rents
pre´sentent la meˆme valeur et se voient attribuer des rangs (moyens)
identiques, la statistique du test est modifie´e par rapport a` la me´thode
des rangs moyens. Ainsi lorsqu’on veut utiliser l’approximation nor-
male pour de´finir la re´gion critique du test, la variance de la statistique
doit eˆtre corrige´e. Elle devient [34] :
VWs = V(Ws)
1− 1
n3 − n
n0∑
j=1
n˜j(n˜2j − 1)
 (4.10)
ou` n = n1+n2 est l’effectif total, n0 est l’ensemble des valeurs distinctes
dans les deux sous e´chantillons re´unis, n˜j est le nombre d’observations
associe´ a` la valeur nume´ro j.
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2. Correction de continuite´
Lorsque les effectifs sont de taille mode´re´e, on peut ame´liorer l’ap-
proximation normale en introduisant la correction de continuite´ [35].
Cette modification est ne´cessaire lorsqu’on veut faire une approxima-
tion de la loi d’une variable discre`te a` une loi continue comme dans le
cas d’une loi binomiale ou de Poisson.
Pour un test bilate´ral, la statistique de test est donne´e par :
|Z| = |Ws − E(Ws)| − 0.5√
V(Ws)
. (4.11)
Et la re`gle de de´cision n’est pas modifie´e.
Pour les tests unilate´raux, on introduit simplement la correction de
continuite´. La statistique est donne´e en 4.12 :
Z =
Ws − E(Ws)± 0.5√
V(Ws)
. (4.12)
Pour un test unilate´ral a` gauche, nous rajoutons 0,5, a` droite nous
retranchons 0,5. Les re`gles de de´cisions restent toutefois inchange´es.
Le test de Wilcoxon-Mann-Whitney a en ge´ne´ral un bon comportement.
Si la distribution des donne´es est gaussienne, il est un peu moins puissant
que le test (parame´trique) de Student. Dans les autres cas, il le surclasse [30].
4.3.1.3 Test de Kruskal-Wallis
Les tests non parame´triques de comparaison de population peuvent eˆtre
e´tendus a` K populations (K > 2), tout comme le test de Student de compa-
raison de moyennes peut eˆtre ge´ne´ralise´ en analyse de la variance permettant
de comparer simultane´ment les moyennes de K e´chantillons gaussiens. On
de´finit en quelque sorte une analyse de la variance sur les rangs, ou plus
pre´cise´ment sur les scores de´duits des rangs.
La formulation du test consiste a` savoir si les fonctions de re´partition
conditionnelles Fk(X) sont toutes identiques en supposant que les parame`tres
d’e´chelle sont e´gaux deux a` deux. L’hypothe`se nulle s’e´crit :
H0 : F1(X) = F2(X) = · · · = Fk(X) = · · · = FK(X)
L’hypothe`se alternative correspond a` « au moins une fonction Fk(X) diffe`re
des autres ».
Le test de Kruskal-Wallis est la ge´ne´ralisation a` K populations du test
bilate´ral de la somme des rangs de Wilcoxon-Mann-Whitney. Il est conside´re´
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comme l’alternative non parame´trique de l’ANOVA, de`s que la distribution
des donne´es n’est pas gaussienne.
Le rapprochement avec l’analyse de la variance est justifie´e jusque dans la
construction de la statistique de test. Soit R¯ la moyenne globale des rangs,
et R¯k la moyenne des rangs pour les observations du groupe k, la statistique
de Kruskal-Wallis est de´finie en (4.13) [35, 31, 36] :
H =
12
n (n+ 1)
K∑
k=1
nk
(
R¯k − R¯
)2 (4.13)
C’est l’expression d’une variabilite´ inter-classes, c’est-a`-dire la dispersion
des moyennes conditionnelles autour de la moyenne globale. Si l’hypothe`se
nulle est ve´rifie´e, les moyennes conditionnelles des rangs sont proches de la
moyenne globale : H prend une valeur proche de 0. La re´gion critique cor-
respond aux grandes valeurs de H. Plus H s’e´carte de 0, plus l’hypothe`se
alternative sera cre´dible.
Sous H0, H suit une loi de χ2 a` K − 1 degre´s de liberte´. L’hypothe`se nulle
est rejete´e si la valeur observe´ de H est supe´rieur au quantile 1 − α d’une
loi de χ2(K − 1).
En effet, ∀k ∈ {1, 2, · · ·K}, on pose : Hk = 12n(n+1)nk
(
R¯k − R¯
)2
Hk =
nk(R¯k−n+12 )
2
n(n+1)
12
car R¯ = n+12 .
En remplac¸antR¯k par Rknk , on trouve Hk =
(
Rk−nk(n+1)2
)2
nkn(n+1)
12
.
Sous H0 et pour nk assez grand, Rk est une variable ale´atoire qui converge
approximativement vers une loi normale d’espe´rance et de variance respec-
tives :
E (Rk) =
nk(n+ 1)
2
V (Rk) =
nkn (n+ 1)
12
Ainsi, sous ces hypothe`ses, Hk est une variable ale´atoire qui suit une loi de
χ2(1). Et pour finir, H =
∑K
k=1Hk suit une loi de χ
2 a` K − 1 degre´s de
liberte´ car les Rk sont relie´es par une relation line´aire.
Lorsque les donne´es comportent des ex-aequo, nous utilisons le principe
du rang moyen et la statistique du test devra eˆtre corrige´e. En notant n0 le
nombres d’observations distinctes dans l’ensemble des donne´es, n˜j le nombre
d’observations pour la valeur nume´ro j (j = 1, 2, · · · , n0), la statistique de
test s’e´crit :
te
l-0
04
98
76
0,
 v
er
sio
n 
1 
- 9
 J
ul
 2
01
0
CHAPITRE 4. ANALYSE DESCRIPTIVE 81
H˜ =
H
1− 1
n3−n
∑n0
j=1 n˜j(n˜
2
j − 1)
. (4.14)
Les tests de Wilcoxon-Mann-Whitney et de Kruskal-Wallis de´crits dans
ces deux derniers paragraphes reposent sur une hypothe`se importante qui est
l’e´galite´ des dispersions dans les e´chantillons. Pour pouvoir re´aliser ces tests,
on doit s’assurer que cette hypothe`se est ve´rifie´e. Pour cela, nous utilisons
le test robuste de Moses pour ve´rifier l’e´galite´ des parame`tres d’e´chelle faute
de quoi les tests ne peuvent pas eˆtre applique´s.
4.3.1.4 Test de Fligner-Policello
Dans le cas ou les tests de Wilcoxon-Mann-Whitney ou de Kruskal-Wallis
ne seraient pas re´alisables par le fait que le test de Mores rejette l’hypothe`se
d’e´galite´ des dispersions, nous utilisons le test de rang robuste de Fligner-
Policello. Ce test permet de ve´rifier l’e´galite´ des caracte`res de localisation
de deux sous-populations lorsque la variable d’inte´reˆt n’est pas gaussienne
avec des dispersions diffe´rentes sur les deux e´chantillons.
Pour le de´finir, on note :
Pi =
n2∑
j=1
Ixi1>xj2 (4.15)
P¯ =
1
n1
n1∑
i=1
Pi (4.16)
VP =
n1∑
i=1
(Pi − P¯ )2 (4.17)
avec n1 < n2 et I(x) de´finie en (4.18)
I(x) =

0 si xi1 < xj2
1 si xi1 > xj2
0, 5 si xi1 = xj2
(4.18)
De la meˆme manie`re, on note
Qi =
n1∑
j=1
Ixi2>xj1 (4.19)
On calcule aussi Q¯ et VQ comme dans (4.16) et (4.17).
La statistique de Fligner-Policello testant l’e´galite´ des caracte´ristiques de
localisation est de´finie en [36] est donne´e par :
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U =
∑n1
i=1 Pi −
∑n2
i=1Qi
2
√
VP + VQ + P¯ Q¯
. (4.20)
Pour (n1, n2 > 12), U converge vers une loi normale centre´e et re´duite [36].
Le test rejette l’hypothe`se nulle si la valeur absolue de U observe´e est
supe´rieure au quantile a` 1− α/2 d’une loi normale centre´e et re´duite.
4.3.1.5 Mise en garde pour la re´alisation des tests
L’application des tests de´crits dans ce paragraphe repose sur la conver-
gence des statistiques de rang vers une loi gaussienne. Cette convergence
est obtenue lorsque les deux e´chantillons sont de grandes tailles. C’est ce
qu’exigent meˆme les tests, qu’ils soient parame´triques ou non. Lorsque les
effectifs sont faibles, les tests parame´triques, ne sont pas utilisables (a` moins
vraiment que l’hypothe`se de normalite´ soit e´tablie), a` la diffe´rence des tests
non parame´triques. La convergence vers les lois asymptotiques est tre`s rapide
pour les tests non parame´triques. Dans la pratique, de`s que les effectifs at-
teignent un niveau mode´re´ (de l’ordre de 20 a` 30 observations, selon le test),
les approximations sont efficaces. Pour le test de Wilcoxon-Mann-Whitney
par exemple, il suffit que n1 > 10 (ou n2 > 10) pour que l’approximation
normale soit valable [36]. On propose n1 + n2 > 20 avec n1 > 3 et n2 > 3
dans [34], ou n1 > 8 et n2 > 8 dans [31].
Le choix de h pour le test robuste de Moses influe sur la qualite´ des
re´sultats : si h est grand, les indicateurs de variabilite´ dans les blocs x˜l sont
de bonne qualite´, mais le nombre de valeurs m qu’on pre´sentera au test de
Wilcoxon-Mann-Whitney sera faible, mettant en pe´ril la teneur des conclu-
sions de celui-ci. Dans le cas contraire, si on diminue h, m sera grand et
le test produira des re´sultats fiables, mais sur des valeurs x˜l estime´es sur
trop peu d’observations. Nous prendrons h = E(
√
min(n1, n2)) tout en s’as-
surant que le test Wilcoxon-Mann-Whitney est re´alisable en se re´fe´rant au
moins a` l’une des re´fe´rences [31, 36, 34] (E(x) de´signe la partie entie`re de
x). Le test de Moses utilise un de´coupage en sous groupes d’e´chantillons :
pour chaque re´alisation du test, 100 sous groupes sont tire´s ale´atoirement.
Nous calculons ensuite la p-value moyenne observe´e ainsi qu’un intervalle
de cette dernie`re de niveau 95%.
La de´marche est facilement ge´ne´ralisable a` la comparaison des dispersions
dans K populations (K ≥ 2). La constitution des donne´es interme´diaires ne
posent aucun proble`me, et il suffit de substituer le test de Kruskal-Wallis au
test de Wilcoxon-Mann-Whitney.
te
l-0
04
98
76
0,
 v
er
sio
n 
1 
- 9
 J
ul
 2
01
0
CHAPITRE 4. ANALYSE DESCRIPTIVE 83
4.3.1.6 Re´alisation des tests
Pour comparer les parame`tres de localisation de plusieurs e´chantillons,
nous suivons les e´tapes de´crites dans la figure 4.13.
Sans pre´cision de notre part, l’hypothe`se nulle est « les parame`tres de lo-
calisation des e´chantillons conside´re´s sont identiques ». Pour l’alternative,
nous pre´ciserons dans chaque cas de figure pour le test de Wilcoxon-Mann-
Whitney alors qu’elle sera « au moins, deux e´chantillons ont des parame`tres
de localisation diffe´rents », pour celui de Kruskal-Wallis (plus de deux e´chan-
tillons). En fait, le choix de l’hypothe`se alternative de´pend de la position
des fonctions de re´partition empirique l’une par rapport a` l’autre. Le seuil
de significativite´ de l’ensemble des tests est fixe´ a` α = 5%.
Les re´sultats affiche´s sont :
– La p-value moyenne et l’intervalle de confiance observe´ avec le test de
Moses pour 100 tirages inde´pendants (4.13).
– La conclusion du test d’e´galite´ des parame`tres de dispersion.
– Le test a` re´aliser pour l’e´galite´ des parame`tres de localisation.
– Conclusion finale.
Fig. 4.13 – Organigramme pour la comparaison des parame`tres de localisa-
tion de plusieurs e´chantillons.
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4.3.2 Comparaison des expositions des enfants et des adultes
Les CM enregistre´s de´pendent des activite´s re´alise´es pendant la pe´riode
de mesure mais aussi des lieux ou` elles sont exerce´es. On peut imaginer que
les enfants qui, en pe´riode scolaire, restent soit a` l’e´cole soit au domicile,
sont moins expose´s que les adultes qui, eux exercent des activite´s diverses et
varie´es. Pour ve´rifier cette hypothe`se, des tests de comparaison des moyennes
arithme´tiques et ge´ome´triques des deux populations sont re´alise´s. Le test
utilise´ est celui de Wilcoxon-Mann-Whitney et l’e´chantillon de re´fe´rence est
celui compose´ des enfants car ils sont moins nombreux que les adultes.
Avec des tailles de 978 individus pour les enfants et 1 054 pour les adultes,
le test de Wilcoxon-Mann-Whitney est re´alisable moyennant l’e´galite´ des
dispersions dans les deux e´chantillons. Pour ve´rifier cela, nous appliquons le
test robuste de Moses. Pour chaque type de moyenne, des blocs de 31 ob-
servations sont re´alise´s (h = 31). Avec ce choix, les e´chantillons de donne´es
interme´diaires auxquelles le test de Wilcoxon-Mann-Whitney est base´ pour
mesurer la variabilite´ sont de tailles 31 pour les enfants et 34 pour les adultes.
1. Exposition sur 24 heures :
Les p-values moyennes observe´es pour le test de Moses sont de 0,076
(IC=[0,060 ; 0,091]) pour les MA et 0,005 (IC=[0,004 ; 0,006]) pour les
MG. Comme α n’appartient pas a` l’un des intervalles et appartient a`
l’autre, on peut ainsi conside´rer que les dispersions sont e´gales pour les
MA et ne le sont pas pour les MG. On applique le test de Wilcoxon-
Mann-Whitney pour les MA et celui de Fligner-Policello pour la com-
paraison de ces moyennes prises deux a` deux.
Les rangs moyens observe´s pour les MA sont respectivement de 837,8
et 1182,3 pour les enfants et les adultes. Pour les MG, ils sont de 874,8
pour les enfants et 1148,0 pour les adultes. Ces valeurs indiquent que,
en moyenne, les enfants sont moins expose´s que les adultes. La fi-
gure 4.14 donne les fonctions de re´partition empirique des MA pour
les deux types de populations. Elle montre que celle des enfants est ex-
centre´e vers la gauche par rapport a` celle des adultes. Autrement dit,
pour une proportion donne´e, le percentile associe´ a` la MA des enfants
est infe´rieur a` celui observe´ chez les adultes. Pour ve´rifier cette hy-
pothe`se, les tests de Wilcoxon-Mann-Whitney et de Fligner-Policello
sont applique´s. Il sont base´s sur l’hypothe`se stipulant qu’il n’y a pas
de diffe´rences entre les enfants et les adultes en termes de MA ou
de MG contre une exposition moins e´leve´e chez les enfants que chez
les adultes. Les p-values observe´es sont infe´rieures a` 0,001. Les tests
rejettent l’hypothe`se d’une exposition homoge`ne pour les deux popu-
lations en faveur d’une exposition plus e´leve´e pour les adultes.
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Fig. 4.14 – Fonctions de re´partition empirique des MA des enfants des
adultes a` l’e´chelle log a` base 10.
2. Exposition hors sommeil :
Les tests de Moses re´alise´s sur les MA et MG des deux populations
rejettent l’e´galite´ des dispersions dans chaque type de moyenne. Pour
les MA la borne supe´rieure de l’intervalle de confiance de la p-value est
infe´rieure a` 0,001 et pour les MG, la p-value moyenne observe´e est de
0,011 (IC=[0,009 ; 0,013]). Le test de Wilcoxon-Mann-Whitney rejette
aussi l’hypothe`se d’homoge´ne´ite´ en faveur d’une exposition plus e´leve´e
chez les adultes (les p-values sont infe´rieures a` 0,001).
4.3.3 Comparaison des expositions en Iˆle-de-France et dans
les autres re´gions
La re´gion Iˆle-de-France est la plus peuple´e et la plus e´quipe´e en matie`re
d’infrastructures e´lectriques (RER, trains, me´tros, tramway, etc.). On peut
ainsi penser que l’exposition est plus e´leve´e dans cette re´gion par rapport
aux autres. Sous cette hypothe`se, nous pouvons dire que l’exposition de
la population franc¸aise est surestime´e car nous avons observe´ plus de vo-
lontaires en Iˆle-de-France par rapport au nombre pre´vu pour les adultes
(tableau 3.4). Pour ve´rifier cette hypothe`se, nous comparons les moyennes
arithme´tiques et ge´ome´triques observe´es en Iˆle-de-France et dans les autres
re´gions. Les hypothe`ses nulle et alternative sont respectivement « il n’y a
pas de diffe´rence entre les expositions moyennes observe´es en Iˆle-de-France
et celles des autres re´gions » et « les expositions moyennes sont plus e´leve´es
en Iˆle-de-France que dans les autres re´gions ».
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4.3.3.1 Les enfants
1. Exposition sur 24 heures
Les p-values moyennes observe´es pour l’e´galite´ des parame`tres de dis-
persion des MA et des MG dans les deux populations sont respective-
ment de 0,353 (IC=[0,307 ; 0,400]) et 0,008 (IC=[0,006 ; 0,010]). Ces
re´sultats montrent que pour les MA, les dispersions sont e´gales alors
qu’elles ne le sont pas pour les MG. Pour les tests des parame`tres de
localisation, nous appliquons le test de Wilcoxon-Mann-Whitney pour
les MA et celui de Fligner-Policello pour les MG. Ces tests donnent des
p-values infe´rieures a` 0,001 : ils rejettent l’hypothe`se nulle en faveur
d’une exposition plus e´leve´e en Iˆle-de-France par rapport aux autres
re´gions. Les expositions moyennes observe´es en Iˆle-de-France sont res-
pectivement de 0,13 µT (IC=[0,06 ; 0,20]) pour les MA et 0,04 µT
(IC=[0,03 ; 0,05]) pour les MG. Pour les autres re´gions, elles sont de
0,07 µT (IC=[0,06 ; 0,09]) pour les MA et 0,01 µT µT (IC=[0,012 ;
0,017] pour les MG.
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Fig. 4.15 – Fonctions de re´partition empirique des MA observe´es par les
enfants hors pe´riode de sommeil en Iˆle-de-France et dans les autres re´gions
a` l’e´chelle log a` base 10.
2. Exposition hors pe´riode de sommeil
Comme pour le cas pre´ce´dent, les dispersions sont e´gales pour les MA
et diffe´rentes pour les MG. Les p-values moyennes pour le test d’e´galite´
de ces dernie`res sont de 0,369 (IC=[0,324 ; 0,414]) pour les MA et 0,022
(IC=[0,017 ; 0,027]) pour les MG. Nous appliquons respectivement les
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tests de Wilcoxon-Mann-Whitney et de Fligner-Policello pour compa-
rer les parame`tres de localisation des MA et des MG. Ces tests rejettent
l’hypothe`se nulle avec des p-values infe´rieures a` 0,001 en faveur d’une
exposition plus e´leve´e en Iˆle-de-France par rapport aux autres re´gions.
La figure 4.15 montre le de´calage entre les fonctions de re´partition
empirique des MA observe´e hors pe´riode de sommeil par les enfants.
Les moyennes observe´es en Iˆle-de-France sont de 0,07 µT (IC=[0,06 ;
0,08]) pour les MA et 0,03 µT (IC=[0,02 ; 0,04]) pour les MG. Pour
les autres re´gions, elles sont de 0,05 µT (IC=[0,04 ; 0,06]) pour les MA
et 0,02 µT (IC=[0,01 ; 0,03]).
4.3.3.2 Les adultes
1. Exposition sur 24 heures
Le test de Moses d’e´galite´ des dispersions des moyennes observe´es en
Iˆle-de-France et dans les autres re´gions donne des p-values moyennes
de 0,670 (IC=[0,629 ; 0,710]) pour les moyennes arithme´tiques et 0,211
(IC=[0,185 ; 0,236]) pour les moyennes ge´ome´triques. Ces re´sultats
laissent supposer que les dispersions sont e´gales pour chaque type
de moyenne dans les deux population a` 95%. Pour la comparaison
des parame`tres de localisation, nous appliquons le test de Wilcoxon-
Mann-Whitney. Ce test donne des p-values infe´rieures a` 0,001 pour les
deux moyennes. Autrement dit, il rejette l’hypothe`se nulle en faveur
d’une exposition plus e´leve´e en Iˆle-de-France pour les deux moyennes.
La figure 4.16 illustre ces re´sultats pour les moyennes arithme´tiques.
La fonction de repartition des moyennes arithme´tiques observe´es dans
la re´gion parisienne est excentre´e vers la droite de celle des MA en-
registre´es dans les autres re´gions. Les moyennes observe´es en Iˆle-de-
France sont de 0,17 µT (IC=[0,09 ; 0,25]) pour les MA et 0,05 µT
(IC=[0,05 ; 0,06]). Pour les autres re´gions, les moyennes sont de 0,14
µT (IC=[0,11 ; 0,16]) pour les MA et 0,03 µT (IC=[0,02 ; 0,034]) pour
les MG.
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Fig. 4.16 – Fonctions de re´partition empirique des MA observe´es par les
adultes sur 24 heures en Iˆle-de-France et dans les autres re´gions a` l’e´chelle
log a` base 10.
2. Exposition hors pe´riode de sommeil
Les tests d’e´galite´ des dispersions ne rejettent pas cette hypothe`se
pour les deux types de moyennes. Les p-values moyennes sont de 0,290
(IC=[0,255 ; 0,324]) pour les MA et 0,159 (IC=[0,139 ; 0,178]) pour
les MG. Pour re´aliser le test de comparaison des parame`tres de loca-
lisation, nous appliquons le test de Wilcoxon-Mann-Whitney. Ce test
rejette l’hypothe`se nulle en faveur d’une exposition plus e´leve´e en Iˆle-
de-France par rapport aux autres re´gions avec des p-values infe´rieures
a` 0,001 pour les deux types de moyennes. Les moyennes enregistre´es
en Iˆle-de-France sont de 0,12 µT (IC=[0,09 ; 0,14]) pour les MA et
0,04 µT (IC=[0,03 ; 0,05]) pour les MG. Pour les autres re´gions, elles
sont de 0,10 µT (IC=[0,08 ; 0,12]) pour les MA et 0,03 µT (IC=[0,02 ;
0,04]) pour les MG.
4.3.4 Comparaison des moyennes observe´es au domicile et a`
l’exte´rieur
4.3.4.1 Les enfants
En conside´rant les expositions sur 24 heures ou hors pe´riode de som-
meil, le test de Moses rejette l’hypothe`se d’e´galite´ des dispersions entre
les moyennes au domicile et a` l’exte´rieur et ceci pour les deux types de
moyennes (MA et MG). Les p-values moyennes sont infe´rieures a` 0,001
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pour les expositions sur 24 heures (IC=[2, 9 × 10−5 ; 1, 2 × 10−4] pour les
MA et IC=[6, 2 × 10−5 ; 1, 2 × 10−4] pour les MG). Elles sont de 0,029
(IC=[0,023 ; 0,035]) et 0,036 (IC=[0,027 ; 0,045]) respectivement pour les
moyennes arithme´tiques et ge´ome´triques hors pe´riode de sommeil. Dans tous
les cas c’est le test de Fligner-Policello qui est applique´ pour tester l’exis-
tence d’un e´ventuel de´calage entre les fonctions de re´partition. Nous avons
conside´re´ une exposition plus e´leve´e au domicile par rapport a` l’exte´rieur
pour l’hypothe`se alternative. Les conclusions de ces tests indiquent que,
quelque soit les CM conside´re´s, les enfants sont plus expose´s au domicile
qu’a` l’exte´rieur avec des p-values infe´rieures a` 0,001. Ces re´sultats peuvent
eˆtre explique´s par le fait que les enfants sont ge´ne´ralement chez eux ou
a` l’e´cole. C’est plutoˆt au domicile qu’ils peuvent eˆtre en contact avec des
sources de CM (travail sur ordinateur, jeux vide´o, ...). La figure 4.17 montre
le de´calage entre les fonctions de re´partition empirique des MA calcule´s sur
les CM enregistre´s a` l’exte´rieur et au domicile hors pe´riode de sommeil. Le
de´calage est faible mais suffisant pour eˆtre de´tecte´ par le test. C’est une des
qualite´s de ce test.
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Fig. 4.17 – Fonctions de re´partition empirique des MA observe´es par les
enfants a` l’exte´rieur et au domicile hors pe´riode de sommeil a` l’e´chelle log a`
base 10.
4.3.4.2 Les adultes
Pour les adultes, les re´sultats du test de Moses de´pendent des CM
conside´re´s. Pour les CM sur 24 heures, le test rejette l’e´galite´ des disper-
sions pour les deux types de moyennes (les p-values moyennes sont de 0,006,
IC=[0,004 ; 0,010] pour les MA et 0,002, IC=[0,001 ; 0,003] pour les MG).
Pour les CM hors pe´riode de sommeil, le test ne rejette pas cette hypothe`se
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(les p-values moyennes sont respectivement de 0,229, IC=[0,198 ; 0,260] et
0,607, IC=[0,565 ; 0,648] pour les MA et les MG). Ce qui implique que
nous appliquons le test de Fligner-Policello dans le premier cas et celui de
Wilcoxon-Mann-Whitney dans le second. Pour cette population, nous pre-
nons comme hypothe`se alternative « l’exposition est plus e´leve´e a` l’exte´rieur
qu’au domicile ». Ces tests rejettent l’hypothe`se d’une exposition identique
en faveur d’une exposition plus importante a` l’exte´rieur qu’au domicile (les
p-values de ces tests sont infe´rieures a` 0,001). Ces re´sultats sont totalement
le contraire de ceux obtenus chez les enfants. En fait, les principales sources
d’exposition des adultes sont plutoˆt a` l’exte´rieur du domicile (transports
ferroviaires, activite´s professionnelles, ...). Les figures 4.18 et 4.19 donnent
les fonctions de re´partition empirique des MA observe´es par les adultes a`
l’exte´rieur et au domicile en conside´rant les CM hors pe´riode de sommeil et
sur 24 heures. Elles montrent qu’en conside´rant les CM hors sommeil, l’e´cart
entre les fonctions de re´partition est pratiquement constant mais faible. Pour
les CM sur 24 heures, on observe un croisement des fonctions de re´partition
au voisinage du quantile a` 90%. Ce re´sultat peut eˆtre duˆ aux CM ge´ne´re´s
par les radio-re´veils.
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Fig. 4.18 – Fonctions de re´partition empirique des MA observe´es par les
adultes a` l’exte´rieur et au domicile hors pe´riode de sommeil a` l’e´chelle log a`
base 10.
te
l-0
04
98
76
0,
 v
er
sio
n 
1 
- 9
 J
ul
 2
01
0
CHAPITRE 4. ANALYSE DESCRIPTIVE 91
−4 −3 −2 −1 0 1
0.
0
0.
2
0.
4
0.
6
0.
8
1.
0
Exposition sur 24 heures
MA à l’échelle log 
Pr
op
or
tio
n
Extéreiur
Domicile
Fig. 4.19 – Fonctions de re´partition empirique des MA observe´es par les
adultes a` l’exte´rieur et au domicile avec pe´riode de sommeil a` l’e´chelle log a`
base 10.
4.3.5 Comparaison des moyennes observe´es au domicile le
jour et la nuit
Au foyer, nous exerc¸ons des activite´s diverses et varie´es et on peut imagi-
ner que l’exposition en pe´riode d’activite´ n’est pas homoge`ne a` celle observe´e
pendant le sommeil. Pour ve´rifier cela, des tests sont re´alise´s. Ils sont base´s
sur les facteurs de localisation des fonctions de re´partition. La question est
de savoir s’il y a un e´cart entre les fonctions de re´partition des moyennes
enregistre´es au domicile pendant les pe´riodes d’activite´ et de sommeil. Pour
cela, nous utilisons le test de Wilcoxon-Mann-Whitney ou celui de Fligner-
Policello selon la conclusion du test d’e´galite´ des dispersions. Pour re´aliser
ce dernier, nous choisissons h = 31.
4.3.5.1 Les enfants
Les re´sultats du test de Moses ont permis de conclure que les dispersions
ne sont pas e´gales pour les MA (la p-value moyenne est de 0,005 (IC=[0,003 ;
0,008]) pour les MA et 3 × 10−6 (IC=[10−7 ; 7 × 10−6])) pour les MG. En
privile´giant une exposition plus e´leve´e le jour que la nuit au domicile, le
test de Fligner-Policello donne des p-values tre`s signifivatives (la p-value est
infe´rieure a` 0,001 pour les MA et e´gale a` 0,004 pour les MG). On conclut
globalement qu’au domicile, ces moyennes sont plus importantes le jour que
la nuit. La figure 4.13 donne les fonctions de re´partition empirique des MA
enregistre´es le jour et la nuit. Elle montre plus particulie`rement que l’e´cart
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entre ces fonctions n’est pas constant. Ce proble`me peut eˆtre explique´ par
les CM ge´ne´re´s par les radio-re´veils. On voit bien dans cette figure que les
quantiles les plus extreˆmes sont plus e´leve´s la nuit que le jour.
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Fig. 4.20 – Fonctions de re´partition empirique des MA observe´es par les
enfants au domicile le jour et la nuit a` l’e´chelle log a` base 10.
4.3.5.2 Les adultes
En appliquant le meˆme principe, les dispersions ne peuvent pas eˆtre
conside´re´es comme e´tant e´gales pour les deux types de moyennes (les p-
values moyennes sont de 5 × 10−6, IC=[7 × 10−7 ; 9 × 10−6] pour les MA
et 10−14, IC=[10−13 ; 7 × 10−13] pour les MG. Les hypothe`ses alternatives
de´pendent de la moyenne conside´re´e. Pour les MA, nous privile´gions une
exposition plus e´leve´e le jour que la nuit alors que pour les MG, nous sti-
pulons le contraire comme hypothe`ses alternatives. Le test Fligner-Policello
rejette les hypothe`ses nulles en faveur d’une exposition plus e´leve´e le jour
que la nuit pour les MA et le contraire pour les MG (les p-values sont
infe´rieures a` 0,001). La figure 4.21 repre´sente les fonctions de re´partition
empirique des MG. Elle montre aussi que l’e´cart n’est pas constant mais il
peut eˆtre conside´re´ constant a` partir d’un certain quantile. Les CM lie´s aux
radio-re´veils ne peuvent pas expliquer a` eux seuls le changement de situation
qu’on observe sur les MG car, seulement 26% des adultes ont de´clare´ avoir
pose´ l’EMDEX a` coˆte´ du radio-re´veil la nuit. C’est une raison de plus qui
fait que nous re´alisons l’e´tude en conside´rant les CM sur 24 heures et hors
pe´riode de sommeil.
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Fig. 4.21 – Fonctions de re´partition empirique des MG observe´es par les
adultes au domicile le jour et la nuit.
4.3.6 Comparaison des moyennes par rapport a` la proximite´
des re´seaux e´lectriques
Parmi les sources ge´ne´rant des CM, il y a les lignes e´lectriques. On dis-
pose d’informations sur la pre´sence d’ouvrages e´lectriques a` proximite´ des
logements. On va s’en servir pour voir s’il y a des diffe´rences en termes
d’exposition entre les sujets habitant a` proximite´ des lignes de transport
d’e´lectricite´, des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s et les autres. Comme les enfants et
les adultes sont diffe´remment expose´s, nous re´alisons le test sur chaque type
de population. Au total, 19 enfants et 23 adultes ont leurs foyers proches de
lignes a` haute tension. Pour les caˆbles souterrains, on compte 21 enfants et
16 adultes qui habitent a` coˆte´ de ces derniers. Diffe´rencier les lignes ae´riennes
des caˆbles souterrains conduirait a` un proble`me de convergence du test de
Moses. C’est pour cela que nous ne diffe´rencions pas ces deux types d’ou-
vrages meˆme si nous savons que les profils de champ magne´tique ge´ne´re´ par
ces deux types d’ouvrages sont diffe´rents. Nous confondons ces ouvrages et
nous les appelons re´seaux a` haute tension.
Nous commenc¸ons par comparer les moyennes observe´es sur les CM en-
registre´s au domicile. S’il apparaˆıt des diffe´rences, nous re´alisons les tests
sur les moyennes calcule´es sur les CM enregistre´s sur 24 heures. Du fait
qu’on a plus de deux e´chantillons, le test utilise´ est celui de Kruskal-Wallis.
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4.3.6.1 Les enfants
Au total, 40 enfants habitent dans des foyers proches des re´seaux a` haute
tension (lignes ae´riennes ou souterraines). Nous avons aussi identifie´ 81 en-
fants qui habitent a` coˆte´ des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s, 5 d’entre eux ont
des re´seaux a` haute tension proches de leurs domiciles. Avec ces tailles
d’e´chantillon, nous avons choisi de faire des blocs de 7 observations pour
le test d’e´galite´ des dispersions (h = 6). Autrement dit la variabilite´ est
mesure´e sur des sous-e´chantillons de 6 observations et le test est re´alise´ sur
trois sous-e´chantillons de 6, 13 et 143 donne´es interme´diaires. En se re´fe´rant
a` [34], on peut dire que le test de Kruskal-Wallis est applicable.
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Fig. 4.22 – Fonctions de re´partition empirique des MA observe´es par les
enfants dans les foyers proches des re´seaux a` haute tension (RHT), des
re´seaux ferre´s e´lectrifie´s (RFE) et dans les foyers e´loigne´s de ces ouvrages
(Ni RFE ni RHT) a` l’e´chelle log a` base 10, en conside´rant les CM au domicile
avec pe´riode de sommeil.
1. Moyennes avec pe´riode de sommeil :
a-Moyennes au domicile avec pe´riode de sommeil
Les tests d’e´galite´ des dispersions dans les trois sous-populations ont
donne´ des p-values de 0,459 (IC=[0,418 ; 0,500]) pour les MA et 0,052
(IC=[0,038 ; 0,066]) pour les MG. On ne rejette pas l’hypothe`se d’e´galite´
de ces dispersions pour les MA. Cette hypothe`se est par contre rejete´e
pour les MG. Le test de Kruskal-Wallis applique´ sur les MA pour tes-
ter l’e´galite´ des parame`tres de localisation dans les trois populations
indique que ces parame`tres ne sont pas statistiquement identiques (la
p-value observe´e est infe´rieure a` 0,001). En appliquant le test d’e´galite´
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Wilcoxon-Mann-Whitney sur les MA observe´es dans les foyers proches
des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s et des re´seaux a` haute tension, on trouve
une p-values de 0,716. Autrement dit, il n’y a pas de diffe´rence d’ex-
position en terme de MA dans les foyers proches des re´seaux ferre´s
e´lectrifie´s et des re´seaux a` haute tension. Dans les foyers e´loigne´s de ces
ouvrages, les MA sont moins e´leve´es que dans ces derniers (figure 4.22).
Du fait que les dispersions des MG ne sont pas identiques, nous avons
re´alise´ le test en deux temps :
– Foyers proches des re´seaux ferre´s et ceux a` la fois isole´s de ces der-
niers et des re´seaux a` haute tension :
Le test d’e´galite´ des dispersions donne une p-value de 0,093,
(IC=[0,068 ; 0,117]). Comme cet intervalle ne contient pas α = 5%,
nous concluons que les dispersions sont e´gales et nous appliquons
le test de Wilcoxon-Mann-Whitney pour comparer les parame`tres
de localisation. Pour l’hypothe`se alternative, nous optons pour une
exposition plus e´leve´e dans les foyers proches des re´seaux ferre´s
e´lectrifie´s. Ce test donne une p-value infe´rieure 0,001 : les enfant sont
plus expose´s dans les foyers proches des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s que
dans les foyers isole´s de ces derniers et des re´seaux a` haute tension.
– Foyers proches des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s et ceux situe´s a` proxi-
mite´ des re´seaux a` haute tension :
Nous ne rejetons pas l’hypothe`se d’e´galite´ des parame`tres de dis-
persion (la p-value moyenne vaut 0,541 et IC=[0,490 ; 0,591]). Pour
re´aliser le test d’e´galite´ des parame`tres de localisation des deux
e´chantillons, nous privile´gions une exposition plus e´leve´e dans les
foyers situe´s a` proximite´ des re´seaux a` haute tension par rapport
a` ceux situe´s a` coˆte´ des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s. Avec une p-value
de 0,428, le test ne rejette pas l’hypothe`se d’e´galite´ des expositions
dans les foyers proches des re´seaux a` haute tension et des re´seaux
ferre´s e´lectrifie´s.
Ces re´sultats montrent que les expositions moyennes sont moins e´leve´es
dans les foyers pour lesquels on n’a pas identifie´ des re´seaux a` haute
tension ou des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s a` proximite´ par rapport a` ceux
situe´s a` coˆte´ des ces ouvrages. Pour ces deux types d’ouvrages, les MA
ne sont pas statistiquement diffe´rentes dans les foyers a` proximite´ alors
que les MG sont plus e´leve´es dans les foyers a` coˆte´ des lignes a` haute
tension (figure 4.23).
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Fig. 4.23 – Fonctions de re´partition empirique des MG observe´es, avec la
pe´riode de sommeil dans les foyers proches des RHT, des RFE et dans ceux
e´loigne´s de ces ouvrages.
b-Moyennes sur 24 heures
Les re´sultats des tests ont donne´ les meˆmes conclusions que celles tire´es
sur les moyennes au domicile avec sommeil pour les MA. Il n’apparaˆıt
pas de diffe´rences entre les MA calcule´es sur les CM enregistre´s chez
les enfants habitant pre`s des re´seaux a` haute tension et des re´seaux
ferre´s e´lectrifie´s. Par contre, ces derniers sont plus expose´s que ceux
habitant dans les foyers e´loigne´s de ces ouvrages. Pour les MG, l’expo-
sition est plus e´leve´e pour les enfants habitant dans les foyers proches
des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s que dans ceux vivant a` coˆte´ des re´seaux
a` haute tension. Ces conclusions sont illustre´es dans les figures 4.24
et 4.25 donnant les fonctions de re´partition empirique des MA et des
MG.
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Fig. 4.24 – Fonctions de re´partition empirique des MA observe´es par les
enfants habitant proches des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s (RFE), des re´seaux a`
haute tension (RHT) et loin de ces ouvrages (ni RFE ni RHT) en conside´rant
les CM sur 24 heures a` l’e´chelle log a` base 10.
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Fig. 4.25 – Fonctions de re´partition empirique des MG observe´es par les
enfants habitant proches des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s (RFE), des re´seaux a`
haute tension (RHT) et loin de ces ouvrages (ni RFE ni RHT) en conside´rant
les CM sur 24 heures a` l’e´chelle log a` base 10.
2. Moyennes hors sommeil :
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a-Moyennes au domicile hors sommeil
Les conclusions sont les meˆmes que dans le cas des moyennes au domi-
cile avec sommeil pour les MA c’est-a`-dire qu’il n’y a pas de diffe´rence
entre les foyers proches des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s et les re´seaux a`
haute tension alors que l’exposition est moins e´leve´e dans les foyers
isole´s des ces ouvrages par rapport a` ces derniers. Pour les MG, l’ex-
position est par contre moins e´leve´e dans les foyers proches des re´seaux
ferre´s e´lectrifie´s par rapport au foyers a` coˆte´ des re´seaux a` haute ten-
sion (figures 4.26 et 4.27).
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Fig. 4.26 – Fonctions de re´partition empirique des MA observe´es par les
enfants habitant proches des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s (RFE), des re´seaux a`
haute tension (RHT) et loin de ces ouvrages (ni RFE ni RHT) en conside´rant
les CM au domicile hors pe´riode de sommeil.
te
l-0
04
98
76
0,
 v
er
sio
n 
1 
- 9
 J
ul
 2
01
0
CHAPITRE 4. ANALYSE DESCRIPTIVE 99
−3 −2 −1 0 1
0.
0
0.
2
0.
4
0.
6
0.
8
1.
0
MG à l’échelle log 
Pr
op
or
tio
n
RFE
RHT
Ni RFE ni RHT
Fig. 4.27 – Fonctions de re´partition empirique des MG observe´es par les
enfants habitant proches des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s (RFE), des re´seaux a`
haute tension (RHT) et loin de ces ouvrages (ni RFE ni RHT) en conside´rant
les CM au domicile hors pe´riode de sommeil.
b-Moyennes sur 24 heures hors sommeil
Les re´sultats des tests sont les meˆmes que en conside´rant les moyennes
sur 24 heures avec pe´riode de sommeil (figure 4.28 et 4.29).
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Fig. 4.28 – Fonctions de re´partition empirique des MA observe´es par les
enfants habitant proches des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s (RFE), des re´seaux a`
haute tension (RHT) et loin de ces ouvrages (Ni RFE ni RHT) en conside´rant
les CM sur 24 heures hors sommeil, a` l’e´chelle log a` base 10.
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Fig. 4.29 – Fonctions de re´partition des MG des enfants habitant proches
des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s (RFE), des re´seaux a` haute tension (RHT) et
loin de ces ouvrages (Ni RFE ni RHT) en conside´rant les CM sur 24 heures
hors sommeil, a` l’e´chelle log a` base 10.
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4.3.6.2 Les adultes
Sur l’ensemble de la population adulte, 81 habitent a` coˆte´ des re´seaux
ferre´s e´lectrifie´s, 39 ont leurs foyers proches des re´seaux a` haute tension.
Deux personnes habitent a` proximite´ de re´seaux a` haute tension et de
re´seaux ferre´s e´lectrifie´s. Pour re´aliser les tests d’e´galite´ des dispersions,
nous prenons h = 6.
En conside´rant les moyennes au domicile (MA et MG) avec la pe´riode de
sommeil ou hors la pe´riode de sommeil, les tests donnent les meˆmes conclu-
sions. Il n’y a pas de diffe´rences entre les moyennes enregistre´es dans les
foyers proches des re´seaux a` haute tension et ceux qui sont a` coˆte´ des re´seaux
ferre´s e´lectrifie´s pour les deux types de moyennes. Par contre l’exposition
est moins e´leve´e dans les foyers e´loigne´s de ces ouvrages par rapport a` ces
derniers. On souligne que les tests d’e´galite´ des dispersion ont rejete´ cette
hypothe`se pour les MG. Le test ainsi utilise´ pour les parame`tres de locali-
sation est celui de Fligner-Policello.
Pour les moyennes sur 24 heures (MA et MG), les re´sultats des tests restent
les meˆmes en incluant ou non les CM relatifs a` la pe´riode de sommeil pour
les deux types de moyennes. Il n’y a pas de diffe´rences sur les moyennes
observe´es sur les adultes habitant proches des re´seaux a` haute tension et
des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s. Elles sont, par contre, moins e´leve´es pour ceux
qui habitent dans des foyers isole´s de ces ouvrages par rapport a` ceux qui
ont leurs foyers de re´sidence a` proximite´ de ces derniers.
4.4 Exposition selon l’activite´ ou le lieu
Nous sommes tous expose´s a` un CM re´sultant de composantes multiples
tant a` la maison, dans la rue, au travail ou encore dans les transports. Cette
exposition de´pend non seulement de la pre´sence ou non de toutes sortes de
lignes e´lectriques mais aussi des activite´s que nous exerc¸ons. On peut ainsi
se demander quelle est l’exposition pour un type d’activite´. Pour re´pondre a`
cette question, on se sert des emplois du temps de chaque volontaire et nous
calculons les MA et les MG associe´es a` chaque activite´ ou lieu d’activite´s.
A` partir du the´ore`me de la loi des grands nombres, les moyennes associe´es
a` chaque activite´ ou lieu seront estime´es. Pour donner des intervalles de
confiance, on se servira du the´ore`me central limite.
The´ore`me 4.2 : The´ore`me de la loi faible des grands nombres
Soient A1, A2, · · ·, An une suite d’expe´riences ale´atoires identiques, et
inde´pendantes les unes des autres. A chaque expe´rience ale´atoire Ai, est
associe´e a` une variable ale´atoire Xi. On suppose que les variables Xi ont la
meˆme espe´rance mathe´matique, note´e E(X) = µ, et la meˆme variance note´e
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σ2 finies. Soit X¯n, la variable ale´atoire de´finie pour tout entier naturel n ≥ 1
par :
X¯n =
1
n
n∑
i=1
Xi (4.21)
Le the´ore`me dit de la loi faible des grands nombres indique que :
∀² > 0, lim
n→+∞P
(∣∣X¯n − µ∣∣ ≤ ²) = 1 (4.22)
La preuve de ce the´ore`me est donne´e en annexe « Complement du chapitre
4 ».
Une autre manie`re d’e´crire le the´ore`me est donne´e en (4.23)
∀² > 0, lim
n→+∞P
(∣∣X¯n − µ∣∣ > ²) = 0 (4.23)
Le the´ore`me indique que la moyenne arithme´tique des Xi converge en
probabilite´ vers l’espe´rance commune µ = E (Xi) lorsque n tend vers l’in-
fini. Il indique qu’en prenant la moyenne d’un grand nombre de re´alisations
ale´atoires, on peut estimer l’espe´rance µ avec un fort niveau de certitude.
Dans le cas ici pre´sent, il suffit d’avoir un grand nombre d’individus
(une trentaine) pour une activite´ donne´e et l’exposition moyenne associe´e
peut eˆtre estime´e par la moyenne des expositions observe´es par les diffe´rents
individus cette cette activite´.
4.4.1 The´ore`me central limite
La situation est la meˆme que dans le paragraphe pre´ce´dent : les Xi
sont des variables ale´atoires inde´pendantes de meˆme loi. On note µ et σ2 la
moyenne et la variance des Xi. On suppose que σ2 est finie.
Le the´ore`me pre´ce´dant indique que X¯n converge en probabilite´ vers µ. Si on
s’inte´resse a` la vitesse de convergence, on cherche une e´quivalence de la suite
X¯n − µ. On est amene´ a` e´tudier la limite e´ventuelle de la suite nβ(X¯n − µ)
pour diffe´rentes valeurs de β.
Si β est ”petit”, cette suite va encore tendre vers 0. Elle va diverger si β est
« grand ».
On peut espe´rer que pour une et une seule valeur de β, cette suite converge
vers une limite qui n’est ni infinie ni nulle.
Il se trouve que la re´ponse a` cette question a un aspect ”ne´gatif” c’est-
a`-dire que la suite nβ(X¯n − µ) ne converge meˆme pas en probabilite´. Elle a
aussi un aspect « positif », cette suite converge, au sens de la convergence en
loi, pour la meˆme valeur β = 1/2 quelque soit la loi des Xi, et toujours vers
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une loi normale si σ > 0. Ce re´sultat montre pourquoi la loi normale joue
un roˆle aussi important en probabilite´. Il fait l’objet du the´ore`me suivant,
appele´ the´ore`me central limite ou de la limite centrale.
The´ore`me 4.3 Si les Xi sont des variables ale´atoires re´elles inde´pendantes
et de meˆme loi, appartenant toutes dans L2, et de moyenne et variance µ et
σ2 (σ > 0). Alors, la suite de variables ale´atoires Zn = X¯n−µσ/√n converge en
loi vers une variable ale´atoire de loi N (0, 1). On dit que Zn converge vers la
loi normale centre´e et re´duite. Une autre manie`re de le dire est :
∀t ∈ R, lim
n→+∞P
(
X¯n − µ
σ/
√
n
≤ t
)
=
∫ t
−∞
1√
2pi
e−
1
2
x2dx (4.24)
4.4.2 Intervalles de confiance
Pour de´terminer un intervalle de confiance pour la moyenne relative a` une
activite´ ou un lieu, nous utilisons le the´ore`me central limite ou l’e´galite´ (4.24)
qui donne la loi de la limite de Zn.
Pour e´tablir un intervalle de confiance de µ, il va falloir estimer la variance
σ2. L’estimateur choisi est celui qui est non biaise´ (ce n’est pas celui du
maximum de vraisemblance). Il est donne´ par (4.24).
σˆ2 =
1
n− 1
n∑
i=1
(Xi − X¯n)2 (4.25)
Pour n assez grand, la loi de X¯n−µ
σˆ/
√
n
est une loi de Student a` n− 1 degre´s
de liberte´. Un intervalle de confiance de µ de niveau 1 − α est donne´ par
(4.24) :
IC1−α(µ) =
[
X¯n − σˆ√
n
t1−α
2
(n− 1), X¯n + σˆ√
n
t1−α
2
(n− 1)
]
(4.26)
ou` t1−α
2
(n − 1) est le quantile a` 1 − α2 d’une loi de Student a` n − 1 degre´s
de liberte´.
La formule (4.26) indique tout simplement que si on pouvait re´pe´ter l’expe´ri-
ence une infinite´ de fois, 95 intervalles sur 100 contiendraient la vraie valeur
de µ. On se contente de dire qu’il y a 95% de chance que µ appartienne a`
IC1−α(µ).
4.4.3 Estimation de l’exposition par lieu d’activite´s
Pour quantifier l’exposition par lieu, nous appliquons 4.23 pour estimer
la moyenne et 4.26 pour e´tablir un intervalle de confiance de niveau 1− α.
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Du fait que les lieux et les types d’activite´ sont varie´s, il n’est pas possible de
caracte´riser l’exposition enregistre´e sur tous les lieux et les types d’activite´
a` cause du nombre moins e´leve´ de personnes par lieu. Pour cela, l’estimation
des expositions moyennes est base´e sur les lieux les plus observe´s faute de
quoi les hypothe`ses de convergence ne sont pas satisfaites. Pour pouvoir
appliquer les e´galite´s (4.23) et (4.26), il faut avoir au moins une trentaine
d’observations pour assurer la convergence asymptotique. Cette estimation
moyenne permet d’avoir une ide´e sur l’exposition a` l’inte´rieur de chacun de
ces types de lieux. Seul le cas des moyennes arithme´tiques est pre´sente´ ici.
Les re´sultats sont donne´s dans les tableaux 4.3 et 4.4 pour les CM sur 24
heures et dans les tableaux 4.5 et 4.6 pour les moyennes au domicile hors
pe´riode de sommeil.
Activite´ N∗ Temps moyen Moyenne IC a` 95%
Foyers a` coˆte´ des RFE 81 7h11min31s 0,10 0,07 - 0,14
Foyers proches des RHT 40 6h29min54s 0,10 0,06 - 0,14
Foyers e´loigne´s
des RFE et des RHT 862 7h12min27s 0,07 0,05 - 0,08
Centres commerciaux 84 1h03min22s 0,12 0,08 - 0,16
Trajet en voiture ou en bus 676 0h58min26s 0,08 0,06 - 0,09
Dans les rues 418 0h52min51s 0,07 0,06 - 0,09
E´cole 809 7h15min13s 0,028 0,02 - 0,03
Tab. 4.3 – Estimation des expositions moyennes en µT et des intervalles de
confiance pour les MA selon les lieux d’activite´s pour les enfants. Au domi-
cile les MA sont calcule´es hors la pe´riode de sommeil. Pour les transports
ferroviaires, 13 enfants les ont emprunte´s (trop petit pour ge´ne´raliser les
re´sultats). RFE=Re´seaux ferre´s e´lectrifie´s, RHT=Re´seaux a` haute tension
et N∗ est le nombre de personnes pour l’activite´ conside´re´e.
Ces re´sultats montrent que l’exposition est tre`s faible voire ne´gligeable
dans les e´tablissements scolaires (tableau 4.3). Les expositions les plus e´leve´es
ont e´te´ observe´es dans les transports ferroviaires ou e´lectriques, dans les
centres commerciaux et dans les foyers se trouvant a` coˆte´ des re´seaux a` haute
tension ou des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s (tableaux 4.5 et 4.4). Soulignons tout
de meˆme les dissimilarite´s observe´es sur les deux tableaux pour les exposi-
tions au domicile ainsi que la faible repre´sentation d’individus pour certains
lieux. Pour un meˆme lieu, il se pourrait que les enfants et les adultes aient
des activite´s diffe´rentes. Cela explique pourquoi on a des le´ge`res diffe´rences
sur les moyennes au domicile pour les deux populations. Deux adultes ont
enregistre´ des expositions tre`s e´leve´es dans les transports ferroviaires. Ils
ont des moyennes arithme´tiques de 35,67 et 10,04 µT. Ils sont retire´s lors
de l’estimation de l’exposition moyenne dans les transports ferroviaires (ta-
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bleau 4.3). Un enfant a aussi enregistre´ une MA de 8,90 µT dans un centre
commercial, il a e´te´ retire´ lors de l’estimation de l’exposition pour l’activite´
« Centres commerciaux ».
Activite´ N∗ Temps moyen Moyenne IC a` 95%
Transports ferroviaires 56 00h19min57s 0.46 0,30 - 0,61
Centres commerciaux 338 01h18min47s 0,14 0,11 - 0,17
Foyers proches des RHT 39 10h01min13s 0,11 0,06 - 0,17
Foyers a` coˆte´ des RFE 81 10h22min57s 0,09 0,07 - 0,12
Foyers e´loigne´s
des RHT et des RFE 936 09h25min32s 0,08 0,06 - 0,10
Transport en voiture ou bus 794 01h45min01s 0,14 0,09 - 0,19
Travail sur ordinateur au bureau 342 06h51min52s 0,10 0,08 - 0,12
Dans les rues 314 01h23min29s 0,10 0,08 - 0,12
Tab. 4.4 – Estimation des expositions moyennes en µT et des intervalles de
confiance a` 95% pour les MA selon les lieux d’activite´s hors la pe´riode de
sommeil pour les adultes.
En conside´rant les CM sur 24 heures, des diffe´rences apparaissent en
termes d’exposition entre les moyennes au domicile pour les enfants et celles
des adultes (tableaux 4.5 et 4.6). Ces diffe´rences peuvent eˆtre explique´es par
la combinaison des diverses activite´s que font les adultes (me´nage, repassage,
cuisine, ...) et les radio-re´veils.
Lieu N∗ Temps Moyen Moyenne IC a` 95%
Foyers proches des RHT 40 16h50min25s 0,10 0,04 - 0,15
Foyers a` coˆte´ des RFE 81 17h11min48s 0,16 0,02 - 0,29
Foyers e´loigne´s
des RHT et des RFE 862 17h20min12s 0,11 0,08 - 0,14
Tab. 4.5 – Estimation des expositions moyennes en µT et des intervalles de
confiance pour les MA observe´s aux domiciles pour les enfants en incluant
la pe´riode de sommeil.
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Lieu N∗ Temps moyen Moyenne IC a` 95%
Foyers a` coˆte´ des RHT 39 18h26min41s 0,31 0,07 - 0,56
Foyers proches des RFE 78 17h58min53s 0,09 0,07 - 0,11
Foyers e´loigne´s
des RHT et des RFE 936 17h53min43s 0,14 0,11 - 0,18
Tab. 4.6 – Estimation des expositions moyennes en µT et des intervalles de
confiance pour les MA observe´s aux domiciles pour les adultes en incluant
la pe´riode de sommeil. Trois personnes habitant dans des foyers proches des
RFE (re´seaux ferre´s e´lectrifie´s) ont observe´ au domicile une moyenne de 4,54
µT. Ils sont retire´s lors de l’estimation des moyennes de ce tableau.
4.5 Conclusion
Dans ce chapitre, les expositions moyennes ont e´te´ analyse´es selon deux
sce´narios (en conside´rant les CM sur 24 heures et ceux enregistre´s hors
pe´riode de sommeil). Les re´sultats de´pendent largement du sce´nario conside´re´.
Les MA et MG observe´es sur 24 heures sont respectivement de 0,09 et 0,02
µT pour les enfants et 0,14 et 0,03 µT pour les adultes. Au total, 30 en-
fants (3, 1%) ont observe´ une MA supe´rieure a` 0,4 µT. Deux d’entre eux ont
observe´ a` une MG supe´rieure a` cette valeur. Les sources lie´es a` ces valeurs
e´leve´es sont a` 80% des radio-re´veils. Le meˆme constat est aussi observe´ chez
les adultes les plus expose´s, 81, 8% des MA supe´rieures au quantile a` 99, 0%
sont associe´es a` des CM ge´ne´re´s par des radiore´veils. Pour ces sources, nous
ne pouvons pas justifier avec certitude que les CM ge´ne´re´s par ces dernie`res
et enregistre´s par les EMDEX la nuit refle`tent l’exposition des personnes ou
non. C’est pourquoi nous disons que 3, 1% des enfants ont observe´ une MA
supe´rieure a` 0,4 µT au lieu d’utiliser le mot expose´. Cette proportion est
plus e´leve´e que celle attendue, en comparaison avec les autres pays.
En conside´rant les CM enregistre´s hors la pe´riode de sommeil, nous ob-
servons 11 enfants expose´s a` une MA supe´rieure a` 0,4 µT soit 1, 1% des
enfants (cette proportion est pratiquement trois fois plus e´leve´e que celle
observe´e dans l’e´tude UKCCS [13] et est le´ge`rement supe´rieure a` celle ob-
serve´e dans l’e´tude d’Ahlbom [14]). Une explication possible est le fait que
l’exposition dans l’e´tude UKCCS est une mesure en point fixe et non une
mesure personnelle. Les expositions moyennes deviennent 0,05 et 0,02 µT
respectivement pour MA et MG pour les enfants et 0,10 et 0,03 µT pour les
adultes. Ces re´sultats montrent que les mesures sur 24 heures surestiment
l’exposition a` cause des CM e´mis par les radio-re´veils.
Les e´tudes de comparaison des moyennes ont montre´ que globalement les
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enfants sont moins expose´s que les adultes, et que les personnes sont plus ex-
pose´es en Ile-de-France que dans les autres re´gions. Elles ont surtout montre´
que l’exposition des personnes ne peut pas se re´sumer au CM enregistre´ au
domicile tout simplement parce que les enfants sont plus expose´s au domicile
qu’a` l’exte´rieur alors que pour les adultes, c’est le contraire. D’autres tests
base´s sur les CM enregistre´s au domicile ont e´te´ re´alise´s comme la comparai-
sons des moyennes jour/ nuit ou encore la comparaison des moyennes dans
les foyers proches des re´seaux a` haute tension, des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s
et dans ceux e´loigne´s de ces ouvrages. Les re´sultats de ces tests permettent
de conclure qu’il n’y a pas de diffe´rence entre les moyennes observe´es dans
les foyers proches des lignes a` haute tension et dans ceux qui sont a` coˆte´ des
re´seaux ferre´s e´lectrifie´s (sauf pour les enfants en MG). Ces re´sultats ont e´te´
aussi retrouve´s en conside´rant les moyennes sur 24 heures. Dans les foyers
les plus e´loigne´s, l’exposition est moins e´leve´e que dans ces derniers.
Au domicile, les enfants ont des moyennes globalement plus importantes
le jour que la nuit. Pour les adultes, la conclusion de´pend des moyennes
conside´re´es. Les MA sont plus e´leve´es le jour que la nuit alors que les
MG varient dans le sens contraire. Ces derniers re´sultats sont a` prendre
avec pre´caution car les e´carts des fonctions de re´partition sont loin d’eˆtre
constants.
Ces tests nous ont conduit a` estimer l’exposition moyenne observe´e dans
les diffe´rents lieux. Cette quantification a montre´ que les moyennes les plus
e´leve´es ont e´te´ enregistre´es dans les transports ferroviaires (MA=0,46 ;
IC=[0,30 ; 0,61]) et dans les centres commerciaux (MA=0,14 ; IC=[0,11 ;
0,17]) pour les adultes. Dans les e´tablissements scolaires, l’exposition est
tre`s faible (MA=0,03 ; IC=[0,02 ; 0,03]). Au domicile, les moyennes observe´es
de´pendent du sce´nario conside´re´. Il est par contre difficile de conclure que
les CM enregistre´s aux domiciles repre´sentent re´ellement l’exposition de cer-
taines personnes ayant pose´ l’appareil a` coˆte´ du radio-re´veil. En effet, les va-
leurs sont alors plus e´leve´es et d’une part, ne repre´sentent pas l’exposition de
la personne et d’autre part masquent la pre´sence e´ventuelle d’autres sources
de champ magne´tique, le champ mesure´ e´tant la somme des champs venant
de toutes les sources. Cela peut induire une surestimation de l’exposition
au domicile et donc sur 24 heures. E´liminer les CM relatifs a` la pe´riode de
sommeil conduit a` une perte d’information mais permet de s’assurer que les
CM analyse´s refle`tent l’exposition des personnes.
Le fait de savoir si un foyer est a` proximite´ d’ouvrages e´lectriques (lignes
a` haute tension ou re´seaux ferre´s e´lectrifie´s), ou bien le fait de connaˆıtre
le temps passe´ dans les transports ferroviaires peut-il permettre de pre´dire
l’exposition moyenne ou une partie de l’exposition moyenne ? Pour cela, nous
e´tudions dans le chapitre suivant les variables qui caracte´risent l’exposition.
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5.1 Introduction
En premie`re anne´e de the`se, nous avons re´alise´ une analyse sur les
de´pendances entre les expositions moyennes et des variables explicatives
des donne´es de la premie`re phase. Elle a permis d’identifier des corre´lations
entre les moyennes et certaines variables. Pour caracte´riser ces structures,
nous avons a priori choisi des mode`les line´aires. Ces mode`les ont donne´ des
taux de variance explique´e tre`s faibles. Le taux de la variance explique´e R2
d’un mode`le est de´fini par :
R2 = 1− S˜2m
S˜20
ou` S˜2m est l’estimateur non biaise´ de la variance des re´sidus du mode`le et S˜
2
0
celui du mode`le constant.
Ce proble`me peut eˆtre explique´ de trois manie`res :
1. Les relations de´tecte´es sont line´aires mais les informations dont on
dispose ne permettent pas a` elles seules de bien caracte´riser les ex-
positions moyennes. Dans ce cas il faudrait introduire de nouveaux
facteurs pouvant influencer les expositions pour espe´rer ame´liorer les
taux des variances explique´es.
2. Les relations identifie´es ne sont pas line´aires. Le fait d’avoir choisi a
priori un mode`le line´aire induit une perte d’information. Pour apporter
des ame´liorations, il faut trouver les bonnes relations entre les variables
explicatives continues et la variable de´pendante. Une manie`re de faire
est de ne pas supposer de relations particulie`res mais de mode´liser ces
structures de relation comme e´tant des fonctions inconnues qu’on peut
estimer a` l’aide de me´thodes non parame´triques.
3. Les informations a` disposition sont insuffisantes pour caracte´riser les
expositions et les relations ne sont pas line´aires.
Le mode`le line´aire repose sur un postulat qui doit eˆtre ve´rifie´ pour eˆtre
valide. La plupart des me´thodes de´veloppe´es au de´but de l’apparition des
statistiques et encore utilise´es de nos jours font appel a` des hypothe`ses
qui sont parfois tre`s contraignantes. Elles restreignent conside´rablement
l’e´tendue des applications des dites me´thodes. L’augmentation de la puis-
sance de calculs des ordinateurs et les recherches ont permis d’assouplir
certains de ces postulats et ainsi d’obtenir des mode`les flexibles susceptibles
de repre´senter la re´alite´. Les me´thodes de re´gression non parame´trique en
sont un bon exemple.
Lorsqu’on veut e´tudier la relation entre une variable de´pendante Y et une
variable explicative X, on peut utiliser la re´gression line´aire. Cette me´thode
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est tre`s pratique lorsqu’elle est approprie´e car elle suppose un mode`le simple.
Ce mode`le est donne´ par (5.1).
yi = β0 + β1xi + εi, i = 1, . . . , n (5.1)
On suppose que les εi sont des variables ale´atoires inde´pendantes et iden-
tiquement distribue´es de loi normale centre´e et de variance σ2.
Lorsque ce postulat est ve´rifie´, on peut re´aliser des tests sur les parame`tres.
Ce mode`le impose un postulat tre`s restrictif sur la line´arite´ de la liaison entre
les deux variables. Ce postulat n’est pas toujours respecte´. Pour expliquer la
relation entre Y et X, on peut spe´cifier une autre forme de liaison ou encore
transformer les variables et appliquer un mode`le line´aire. Toutefois, il n’est
pas e´vident de trouver la transformation approprie´e. Dans ces conditions,
de´duire la bonne relation entre Y et X devient rapidement complexe. De
nouvelles me´thodes de re´gression plus souples permettant de lever l’a priori
de la relation entre les variables et s’adaptant a` une large classe de donne´es
sont de´veloppe´es. Elles sont appele´es des me´thodes de re´gression non pa-
rame´trique.
Ces me´thodes peuvent aussi servir a` de´crire la forme que devrait prendre
un mode`le de re´gression parame´trique. Parmi elles, les me´thodes a` noyau,
les fonctions splines (les splines de re´gression et les splines de lissage), etc.
Toutes ces me´thodes permettent de controˆler la flexibilite´ de l’estimateur.
Cette flexibilite´ a un prix, et comme dans le cas parame´trique, elles doivent
composer avec la dualite´ biais-variance. Ainsi, le fait de suivre fide`lement les
donne´es augmente la variance de l’estimateur, alors qu’un estimateur plus
lisse augmente le biais. Il faut trouver un compromis entre le biais et la va-
riance de l’estimateur.
On peut aussi s’inte´resser aux effets simultane´s de plusieurs variables
sur une variable re´ponse. La solution qui apparaˆıt de manie`re naturelle est
d’appliquer une re´gression line´aire multiple : la ge´ne´ralisation de (5.1). Le
principal de´faut de cette ge´ne´ralisation est la line´arite´ de la relation. Cette
hypothe`se implique alors que la forme de la relation est un hyperplan dans
un espace dont la dimension de´pend du nombre de variables implique´es
dans la relation. Lorsque cette hypothe`se n’est pas satisfaite, il devient dif-
ficile d’imaginer la relation approprie´e. Une des solutions propose´es dans la
litte´rature est la version multivarie´e de la re´gression non parame´trique [41].
Dans le cadre de notre application, pour espe´rer mieux caracte´riser les
expositions moyennes, nous mode´lisons les relations entre les variables conti-
nues et la variable re´ponse par des fonctions qu’on estime a` l’aide de me´thodes
non parame´triques. Des tests de comparaison peuvent eˆtre re´alise´s entre
te
l-0
04
98
76
0,
 v
er
sio
n 
1 
- 9
 J
ul
 2
01
0
CHAPITRE 5. CARACTE´RISATION DES MA ET MG 111
le mode`le line´aire multiple et le mode`le non parame´trique afin de voir
l’ame´lioration apporte´e par le mode`le non parame´trique.
5.2 Re´gression non parame´trique univarie´e
Afin de mieux comprendre les me´thodes de re´gression utilise´es dans le
cas multivarie´, nous pre´sentons dans cette section les concepts sous-jacents
a` ces me´thodes dans le cadre d’une re´gression univarie´e.
Les me´thodes de re´gression univarie´e sont ge´ne´ralement utilise´es pour
de´crire ou mode´liser la relation entre une variable de´pendante Y et une va-
riable explicative X, sans supposer une forme a priori ou particulie`re.
Il existe plusieurs manie`res pour estimer une fonction de fac¸on non pa-
rame´trique. Dans cette section, nous pre´sentons deux me´thodes connues
sous les noms de me´thode loess (l’une des me´thodes les plus connues de la
litte´rature) et splines de lissage. Dans le cas multivarie´, c’est la ge´ne´ralisation
de la seconde me´thode qui sera traite´e car elle permet de re´aliser des tests
de sous mode`les.
5.2.1 Ge´ne´ralite´s sur les fonctions de lissage
Soit (xi, yi)i=1, ..., n, un e´chantillon ale´atoire d’une variable (X,Y ) ou` les
xi repre´sentent les valeurs observe´es de la variable explicative X et les yi
celles de la variable de´pendante Y. La relation entre les xi et les yi est
mode´lise´e par (5.2).
yi = f(xi) + εi, i = 1, . . . , n (5.2)
ou` les εi sont des variables non corre´le´es entre elles de moyenne nulle et
de variance σ2. f est la fonction de re´gression que l’on cherche a` estimer.
Pour pouvoir faire des tests sur l’estimateur, il est ne´cessaire de faire des
hypothe`ses sur les εi. On fait souvent l’hypothe`se d’un bruit blanc gaussien.
Les estimateurs de f obtenus de fac¸on non parame´trique sont ge´ne´rale-
ment appele´s fonctions de lissage. Ce nom vient du fait qu’elles lissent les
donne´es de l’e´chantillon pour obtenir des estimateurs. Ce lissage compose
avec le biais et la variance de l’estimateur.
5.2.1.1 Le compromis biais-variance
Le compromis entre le lissage et la flexibilite´ de l’estimateur est identifie´
comme la dualite´ biais-variance. En augmentant la flexibilite´, il est possible
de suivre plus fide`lement les donne´es, on re´duit ainsi le biais de l’estimateur.
L’estimateur ainsi obtenu aura tendance a` osciller, ce qui fait augmenter
la variance. L’ide´al est d’avoir une courbe qui soit assez lisse avec moins
te
l-0
04
98
76
0,
 v
er
sio
n 
1 
- 9
 J
ul
 2
01
0
CHAPITRE 5. CARACTE´RISATION DES MA ET MG 112
de variance. Pour ce faire, il faut diminuer la flexibilite´ de l’estimateur, ce
qui implique de suivre moins fide`lement les donne´es, donc d’augmenter le
biais. Ainsi tout utilisateur d’un mode`le de re´gression non parame´trique doit
composer avec cette dualite´ au moment du choix du parame`tre de lissage
note´ λ.
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Fig. 5.1 – Illustration du compromis entre biais et variance. La fonction a`
estimer est f(x) = −x2 a` laquelle nous avons rajoute´ un bruit gaussien de
moyenne 0 et de variance 3, x ∈ [−3, 3].
La figure 5.1 illustre cette dualite´. Elle montre que la courbe (a) repre´sen-
tant une fonction de lissage loess avec un parame`tre de lissage fixe´ a` λ = 0, 1
est plus variable que les deux autres pour lesquelles ce parame`tre est fixe´ a`
λ = 0, 3 et λ = 2. L’utilisation d’un parame`tre de lissage plus petit permet
d’avoir une fonction qui suit bien les donne´es (moins de biais) mais avec
plus de variance. Inversement, prendre une grande valeur pour ce parame`tre
permet d’avoir un estimateur plus lisse avec moins de variance mais avec
plus de biais. Le compromis entre le biais et la variance est controˆle´ par ce
parame`tre appele´ aussi pe´nalite´.
5.2.1.2 Matrice de lissage et degre´s de liberte´
Dans la plupart des cas, les fonctions de lissage sont obtenues par une
combinaison line´aire des observations (5.3).
fˆ = Sλy. (5.3)
ou` Sλ est la matrice de lissage et y le vecteur compose´ des yi. fˆ est alors un
vecteur de dimension n. La de´termination de la matrice de lissage de´pend
de la me´thode utilise´e, du parame`tre de lissage ainsi que de la fac¸on dont
les xi sont distribue´s. La matrice Sλ est tre`s utile pour la de´termination du
nombre de degre´s de liberte´ (ddl) d’une fonction de lissage. En re´gression pa-
rame´trique, plus le nombre de degre´s de liberte´ est e´leve´, meilleur est l’ajus-
tement. Cette affirmation n’est plus valable dans le cas non parame´trique
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car les mode`les ne sont pas exprime´s en termes de parame`tres (mis a` part
le parame`tre de lissage). Pour avoir une mesure permettant de comparer la
flexibilite´ de deux estimateurs de f , on utilise le meˆme concept que dans le
cas de la re´gression parame´trique.
En re´gression line´aire (5.1), les degre´s de liberte´ d’un mode`le (nombre
de parame`tres) peuvent eˆtre obtenus en calculant la trace de la matrice cha-
peau [38]. Dans le cas d’une re´gression line´aire, cette matrice est de´finie par
H0 = X(X>X)−1X> ou` X est la matrice dont la premie`re colonne est com-
pose´e de 1 et les autres colonnes sont les vecteurs des variables explicatives.
Dans ces conditions, le vecteur pre´dit yˆ est donne´ par yˆ = H0y. En faisant
le paralle`le avec la matrice de lissage, le nombre de ddl peut eˆtre calcule´
comme (5.4).
ddl = tr(Sλ) (5.4)
Certains auteurs utilisent une autre de´finition pour estimer les degre´s de
liberte´ en prenant la trace de la matrice SλS>λ . De fac¸on ge´ne´rale, plus le
nombre de degre´s de liberte´ associe´ a` une fonction de lissage est grand, plus
cette dernie`re est flexible. Certaines me´thodes permettent de fixer le nombre
de degre´s de liberte´ souhaite´ au lieu du parame`tre de lissage.
Lorsqu’on cherche a` faire des tests pour comparer diffe´rents mode`les,
on a plutoˆt besoin d’une mesure du nombre de degre´s de liberte´ pour la
distribution des erreurs. Dans ce cas, une autre de´finition est utilise´e. Elle
est donne´e en (5.5) par Hastie et Tibshirani [39].
ddlerreur = n− tr(2Sλ − SλS>λ ) (5.5)
5.2.1.3 Crite`res de se´lection du parame`tre de lissage
En ge´ne´ral, les utilisateurs de fonction de lissage cherchent a` obtenir
l’ajustement optimal pour la relation qu’ils veulent estimer. On doit donc
trouver le parame`tre de lissage qui permet d’avoir le meilleur compromis
entre le lissage et la flexibilite´ (le biais et la variance). On cherche donc a`
obtenir l’estimateur fˆλ qui se rapproche le plus possible de la vraie fonc-
tion f de l’e´quation (5.2). La meilleure fac¸on de mesurer la pre´cision d’un
estimateur serait d’utiliser un e´chantillon comple´mentaire forme´ de nou-
velles observations et de minimiser les erreurs de pre´diction. On choisirait
donc l’estimateur fˆλ qui minimise les erreurs quadratiques de pre´diction. Ce
crite`re est connu sous le nom de PSE (Average Predictive Squared Error)
et est donne´ par (5.6).
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PSE(λ) =
1
n˘
n˘∑
i=1
E[y˘i − fˆλ(xˇi)]2 (5.6)
ou` (x˘i, y˘i)i=1,...,n˘ est un nouveau e´chantillon de (X,Y ) ce qui implique que
y˘i = f(x˘i)+ε˘i ou` ε˘i est non corre´le´e avec les autres erreurs εi [39]. On obtient
ainsi une me´thode de se´lection automatique du parame`tre de lissage.
Il existe plusieurs moyens permettant d’estimer le PSE de´fini en (5.6). La
me´thode la plus utilise´e est celle de la validation croise´e. Elle est donne´e
par :
CV (λ) =
1
n
n∑
i=1
(
yi − fˆ−iλ (xi)
)2
(5.7)
ou` fˆ−iλ (xi) est l’estimateur obtenu au point xi lorsque l’observation (xi, yi)
est exclue de l’e´chantillon pour le calcul de l’estimation.
On calcule la valeur du crite`re pour une se´rie de valeurs de parame`tres de lis-
sage puis on choisit celui qui minimise le crite`re. Le crite`re (5.7) est la version
leave one out de la validation croise´e. Pour optimiser le temps de calcul, on
utilise une approximation du crite`re de validation croise´e ge´ne´ralise´e GCV
(Generalized Cross-Validation) appele´e aussi somme pe´nalise´e des re´sidus
au carre´. Elle est donne´e par :
GCV (λ) =
∑n
i=1
(
yi − fˆλ(xi)
)2
(
1− c(λ)n
)2 (5.8)
ou` c(λ) est une fonction du parame`tre de lissage λ. Elle varie selon les auteurs
et le type de re´gression non parame´trique utilise´. Dans le cas des fonctions
de lissage line´aires, Hastie et Tibshirani proposent de prendre
c(λ) = tr(Sλ) [39].
Remarque
La plupart des me´thodes ont e´te´ de´veloppe´es en supposant que la variable
pre´dictive X est continue. Les xi sont ainsi suppose´s diffe´rents deux a` deux
c’est-a`-dire que xi 6= xj pour i 6= j.
Dans la re´alite´, il n’est pas rare d’observer des e´galite´s dans la variable
pre´dictive. Il existe un moyen simple pour traiter ces e´galite´s. Ce dernier
consiste a` conside´rer la moyenne de la variable re´ponse pour tous les points
ayant la meˆme valeur xi et de lui associer un poids wi e´gal au nombre
d’e´galite´s pour l’observation xi.
On obtient ainsi un e´chantillon (xi,moyennexi(yi), wi),i = 1, . . . , n
∗. Ou` n∗
est le nombre de valeurs distinctes dans l’e´chantillon (xi)i=1, ..., n. Dans ces
conditions, la re´gression est appele´e re´gression non parame´trique ponde´re´e.
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5.2.1.4 Tests de comparaison des fonctions de lissage
En statistique classique, on fait des tests pour voir si les parame`tres es-
time´s sont significatifs. En faisant une similitude, des tests approximatifs
permettant de guider la se´lection du mode`le ont e´te´ de´veloppe´s. Ces tests
sont construits par analogie avec la re´gression line´aire [39]. Pour deux esti-
mateurs fˆ1 et fˆ2 ou` fˆ2 est le plus flexible, supposons que l’on de´sire tester
les hypothe`ses suivantes :
H0 : fˆ1 et fˆ2 sont e´quivalents
contre
H1 : fˆ1 et fˆ2 sont diffe´rents
On utilise la statistique de Fisher de´finie par :
F =
(RSS(fˆ1)−RSS(fˆ2))/(γ1 − γ2)
RSS(fˆ2)/γ2
(5.9)
qui suit, sous H0, une loi de Fisher a` (γ1 − γ2, γ2) degre´s de liberte´.
RSS est la somme des re´sidus au carre´ et γk est le nombre de degre´s de
liberte´ de l’erreur de l’estimateur fˆk de´fini par la formule (5.5). On utilise
aussi ce test pour comparer diffe´rents mode`les non parame´triques utilisant
les meˆmes donne´es. C’est ce test qui sera utilise´ pour tester la significativite´
d’une variable dans le cas multivarie´.
Il faut toutefois garder en teˆte que ces tests de´pendent du choix de la
me´thode de lissage utilise´e et des parame`tres associe´s.
Dans le cas particulier ou` le mode`le teste´ est line´aire, le test se resume
a` un test de non line´arite´. Cela revient a` tester l’hypothe`se :
H0 : f(xi) = β0 + β1xi (la relation qui lie les deux variables est line´aire)
contre
H1 : f(xi) 6= β0 + β1xi (la relation n’est pas line´aire)
Pour re´aliser ce test, on estime les parame`tres β0 et β1 du mode`le sous H0 et
f sous H1 puis on calcule la somme des re´sidus sous chaque hypothe`se note´e
respectivement RSS0 et RSS1. La statistique de test est de´finie par (5.10).
F =
(RSS0 −RSS1)/(ddl1 − 2)
RSS1/(n− ddl1) . (5.10)
ou` ddl1 est le nombre de degre´ de liberte´ du mode`le sous l’hypothe`se H1. Il
peut eˆtre calcule´ a` l’aide de l’expression (5.4).
Sous l’hypothe`se nulle (H0), F suit une loi de Fisher a` (ddl1−2) et (n−ddl1)
degre´s de liberte´. Le test rejette H0 si la valeur observe´e de F est supe´rieure
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au quantile a` 1 − α d’une loi de Fisher a` ((ddl1 − 2), (n − ddl1)) degre´s de
liberte´.
5.2.2 La me´thode loess
La me´thode loess (Locally weighted running-line, en anglais) a e´te´ in-
troduite par Cleveland [40]. Elle est ge´ne´ralement la plus utilise´e a` cause
de sa simplicite´ et de sa rapidite´ par rapport autres me´thodes. Elle peut
facilement eˆtre utilise´e pour ajuster des mode`les multidimensionnels.
5.2.2.1 Forme de l’estimateur
La me´thode utilise les moindres carre´s pour estimer la fonction f du
mode`le (5.2). L’estimateur associe´ obtenu n’est pas repre´sente´ par une e´qua-
tion unique mais par un ensemble de points. Soit un e´chantillon (xi, yi),
i = 1, . . . , n ou` on suppose que les valeurs xi de la variable explicative
sont toutes distinctes. La proce´dure d’estimation par la me´thode loess est
la suivante :
Me´thode loess
1. Pour tout point x0 du domaine de X, on choisit les k plus proches
voisins, appele´s voisinage, et on calcule la distance entre ces points
et le point x0. On note N(x0), l’ensemble de points constituant le
voisinage de x0. Le cardinal de N(x0) (k) est fixe´ par le parame`tre de
lissage λ de´signant ici, la proportion des voisinages de x0 par rapport a`
n. Cette proportion est maintenue constante tout au long du processus.
2. On donne a` chaque point du voisinage de x0 un poids inversement
proportionnel a` sa distance par rapport a` x0 a` l’aide de la fonction
tricubic donne´e par (5.11).
w(u) =
{
(1− u3)3, pour 0 ≤ u < 1
0 sinon
(5.11)
Pour que le poids soit inversement proportionnel a` la distance, on
prend
ui =
|x0 − xi|
maxN(x0) |x0 − xi|
. (5.12)
pour chaque point xi du voisinage N(x0).
3. On calcule l’estimateur de f au point x0 en utilisant le polynoˆme de
degre´ de´termine´ par l’utilisateur, estime´ en appliquant la me´thode
de moindres carre´s ponde´re´s a` l’ensemble des points du voisinage
N(x0) [38].
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Concre`tement, cette de´marche n’est pas applique´e a` tous les points d’in-
te´reˆt afin de limiter le temps d’exe´cution. On choisit un ensemble de points
re´partis sur le domaine de X pour lesquels la de´marche est applique´e puis on
utilise une me´thode d’interpolation pour obtenir le re´sultat pour les autres
points d’inte´reˆt.
C’est une me´thode facile a` mettre en œuvre et qui permet de controler a` la
main la dualite´ biais-variance. C’est aussi un tre`s bon outil lorsque l’on de´sire
connaˆıtre l’allure ge´ne´rale de la courbe dans le but de faire une re´gression
parame´trique. Par contre, puisque c’est une me´thode plutoˆt heuristique, elle
ne permet pas a` l’utilisateur d’obtenir une expression simple pour la forme
de la relation ni d’effectuer des tests exacts comme ceux qui sont faits en
re´gression parame´trique.
La figure 5.2 est un exemple de l’estimateur loess pour des polynoˆmes de
degre´ 1 et 2.
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Fig. 5.2 – Illustration des diffe´rences observe´es sur l’estimateur loess selon
le degre´ du polynoˆme. Les fonctions de lissage repre´sente´es utilisent des
polynoˆmes de degre´ 1 pour (a) et 2 pour (b). Le parame`tre de lissage utilise´
est 0,2 pour les deux courbes. La fonction a` estimer est f(x) = −x2 a` laquelle
est rajoute´ un bruit gaussien de moyenne 0 et de variance 3, x ∈ [−3, 3]
Il existe des diffe´rences sur l’estimateur loess selon le degre´ du polynoˆme
d’interpolation choisi. La figure 5.2 illustre ce phe´nome`ne. Pour les po-
lynoˆmes de degre´ 1, l’estimateur ressemble a` des fonctions line´aires continues
par morceaux alors que pour les polynoˆmes de degre´ 2, ce dernier ressemble
a` des fonctions quadratiques continues par morceaux.
La me´thode ne spe´cifie pas le degre´ du polynoˆme utilise´ pour obtenir
l’estimateur des moindres carre´s. Les polynoˆmes de degre´ un ou deux sont
souvent utilise´s. Ils permettent d’avoir des re´sultats satisfaisants avec un
temps minimal.
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5.2.3 Les splines de lissage
De´finition 1 Une fonction spline de degre´ m−1 est une fonction continue,
de´finie par intervalles et dont les morceaux sont des polynoˆmes de degre´
m− 1. Elles peuvent s’e´crire sous la forme :
sΛ(x) =
m∑
j=1
θjx
j−1 +
k∑
j=1
δj(x− ζj)2m−1+ (5.13)
avec
u+ =
{
u si u ≥ 0
0 si u < 0
L’ensemble de points {ζ1, ..., ζk}, appele´ ensemble de nœuds Λ, de´finit les
points des coupures des intervalles. Les parame`tres sont les θj et les δj.
Les splines de lissage sont une fac¸on d’utiliser les fonctions splines pour
estimer la fonction de re´gression du mode`le (5.2). Contrairement a` d’autres
me´thodes comme les splines de re´gression qui utilisent plutoˆt des me´thodes
intuitives ou d’essais et erreurs pour de´terminer l’ensemble des noeuds Λ (et
par conse´quent l’estimateur sΛ), les splines de lissage minimisent un crite`re
bien pre´cis (5.14). Celui-ci combine la mesure classique de la qualite´ de
l’ajustement, la somme des erreurs quadratiques et une mesure de la qualite´
de lissage sous la forme (5.14).
n∑
i=1
(yi − sΛ(xi))2 + λ
∫
s
(m)
Λ (t)
2dt. (5.14)
ou` λ est le parame`tre de lissage prenant ses valeurs dans [0,+∞[ et m est
fixe´ et sert a` de´finir le degre´ des polynoˆmes ajuste´s. La forme de l’estima-
teur assure que les m − 2 premie`res de´rive´es sont continues, ce qui permet
d’obtenir une courbe assez lisse, selon la valeur de m. Les splines les plus
fre´quemment utilise´es sont les splines cubiques, qui sont compose´es de po-
lynoˆmes de degre´ 3 et dont les deux premie`res de´rive´es sont continues, ainsi
que les splines line´aires, compose´es de polynoˆmes de degre´ un. Dans cette
e´tude, on fixe m = 2 et on utilise des poˆlynomes cubiques. Plus la valeur
de λ est proche de 0, plus l’estimateur est flexible. Par contre, lorsqu’on
augmente la valeur de λ, on donne plus d’importance a` la deuxie`me partie
du crite`re (5.14), ce qui diminue l’inte´grale et donc rend l’estimateur plus
lisse.
5.2.3.1 Forme de l’estimateur
Eubank a montre´ en 1999 [41] que l’unique fonction parmi l’ensemble
des fonctions dont, les de´rive´es f (0), f (1), . . ., f (m−1) sont absolument
continues et dont la me`me de´rive´e est de carre´ inte´grable, qui minimise le
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crite`re (5.14), est une fonction spline de degre´ 2m − 1 avec des nœuds a`
chacune des valeurs distinctes de la variable X dans l’e´chantillon. On ajoute
la contrainte d’eˆtre forme´e de polynoˆmes de degre´ d en dehors de l’intervalle
de couverture de la variable explicative X. Les splines posse´dant une telle
contrainte sont appele´es des splines naturelles.
Il est a` noter que, meˆme si la formule (5.13) porte a` croire que le nombre
de parame`tres a` estimer est n∗ +m − 1 (n∗ est le nombre des xi dont les
valeurs sont distinctes entre elles), les contraintes impose´es aux extre´mite´s
de chaque intervalle re´duisent le nombre de parame`tres a` n∗. On e´vite ainsi
la surparame´trisation.
On note (x∗i )i=1, ..., n∗ le sous e´chantillon de X compose´ des observations
distinctes des (xi)i=1, ..., n et range´es par ordre croissant (les x∗i sont ap-
pele´s des nœuds). Construire f en utilisant des splines cubiques revient a` la
repre´senter en joignant les nœuds par des portions de polynoˆmes cubiques
de manie`re continue de tel sorte que la de´rive´e seconde soit continue en
ces points. En de´finissant la base (bj(x))j=1, ..., n∗+2 par (5.15) et en sup-
posant que f est une fonction spline qui peut s’e´crire dans cette base par
l’expression donne´e en (5.16), f est une fonction spline cubique a` laquelle
on impose que la de´rive´e seconde soit nulle en dehors du domaine de X c’est
a` dire
∑n∗
j=1 βj = 0 et
∑n∗
j=1 βjx
∗
j = 0.
bj(x) =

| x− x∗j |3, j = 1, . . . , n∗
1 si j = n∗ + 1
x si j = n∗ + 2
(5.15)
f(x) =
n∗+2∑
j=1
βjbj(x) (5.16)
En supposant que la fonction f reliant les xi et les yi dans (5.1) est une
fonction spline, on peut l’e´crire dans la base (bj(x))j=1, ..., n∗ par (5.17) ou`
le vecteur β compose´ des βj , 1 ≤ j ≤ n∗ est le vecteur des parame`tres qu’on
souhaite estimer.
f(x) =
n∗∑
j=1
βjbj(x) (5.17)
Pour estimer f tout en controˆlant la flexibilite´ par rapport aux donne´es
(5.14), on calcule f ′ puis f ′′ par :
f ′(x) =
∑n∗
j=1 βjb
′
j(x) puis f
′′(x) =
∑n∗
j=1 βjb
′′
j (x)
f ′′ peut s’e´crire comme l’expression (5.18).
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f ′′(x) =
n∗∑
j=1
βjb
′′
j (x) = b˜
′′
(x)>β (5.18)
ou` b˜
′′
(x) est le vecteur des de´rive´es secondes de la base prises en x.
Ainsi [f ′′(x)]2 est une forme quadratique. Sa formule est donne´e en (5.19).
[f ′′(x)]2 = β>b˜
′′
(x)>b˜
′′
(x)β = β>G(x)β (5.19)
ou` G(x) est la matrice de´finie par :
G(x) =

b′′1(x)2 b′′1(x)b′′2(x) b′′1(x)b′′3(x) . . . b′′1(x)b′′n∗(x)
b′′2(x)b′′1(x) b′′2(x)2 b′′2(x)b′′3(x) . . . b′′2(x)b′′n∗(x)
b′′3(x)b′′1(x) b′′3(x)b′′2(x) b′′3(x)2 . . . b′′3(x)b′′n∗(x)
...
...
...
...
...
b′′n∗(x)b′′1(x) b′′n∗(x)b′′2(x) b′′n∗(x)b′3(x) . . . b′′n∗(x)2

Ainsi J(f) =
∫
f ′′(x)2 peut se calculer a` partir de (5.20).
J(f) = β>
∫
G(x)dxβ = β>S(x) β (5.20)
Pour une base donne´e, on peut toujours calculer les coefficients de la
matrice S et ensuite e´crire le terme de pe´nalite´ J(f) comme une forme
quadratique des parame`tres du vecteur β (la matrice S d’ordre n∗ × n∗ ne
de´pend pas de β).
Pour estimer la fonction de lissage (5.2) dans une base (bj(x))j=1, ..., n∗
donne´e en utilisant le crite`re (5.14), on de´finit :
– X = (bj(x∗i ))i,j=1, ..., n∗ la matrice des bases des splines naturelles.
– W la matrice diagonale des poids (si tous les xi sont distinctes alors
W est la matrice identite´).
– y∗, le vecteur compose´ des moyennes des yi par rapport au nombre de
re´pe´titions des x∗i .
– On calcule les coefficients de la matrice S comme dans (5.20).
Pour un parame`tre de lissage λ donne´, estimer f en minimisant (5.14) dans
une base donne´e revient a` estimer les parame`tres du vecteur β minimi-
sant (5.21).
‖W1/2(Xβ − y∗)‖2 + λβ>Sβ (5.21)
En de´veloppant (5.21), on a :
(Xβ−y∗)>W(Xβ−y∗)+λβ>Sβ = β>(X>WX+λS)β+2β>XWy∗+y∗>Wy∗
(X>WX+ λS)β = X>Wy∗ (5.22)
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βˆ = (X>WX+ λS)−1X>Wy∗ (5.23)
Le parame`tre de lissage λ est estime´ en utilisant le crite`re de validation
croise´e ge´ne´ralise´e (5.8). Il est ensuite possible de calculer la matrice de lis-
sage de l’estimateur de f puis le nombre de degre´s de liberte´ associe´.
La description de la me´thode est plus ge´ne´rale et peut eˆtre e´tendue a` n’im-
porte quelle base de fonctions splines. La simplicite´ des calculs et le fait
qu’elle soit base´e sur un crite`re explicite pour l’estimation sont parmi les
raisons de la popularite´ de cette me´thode.
Contrairement a` la me´thode loess le parame`tre de lissage des splines de
lissage n’a pas une interpre´tation the´orique permettant a` l’utilisateur de
de´terminer la valeur souhaite´e. On fixe plutoˆt le nombre de degre´s de li-
berte´. La figure 5.3 repre´sentent trois splines de lissage ayant diffe´rentes
valeurs de degre´s de liberte´ pour estimer la fonction f(x) = −x2 sur [-3 ; 3].
Elle montre que, plus on diminue le nombre de degre´s de liberte´, plus l’es-
timateur est lisse (sa variance est faible alors que son biais varie a` nouveau
dans le sens inverse).
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Fig. 5.3 – Illustration des fonctions splines de lissage obtenues en fixant
diffe´rentes valeurs de degre´ de liberte´ sur des donne´es simule´es. La fonction
a` estimer est f(x) = −x2 a` laquelle nous avons rajoute´ un bruit gaussien de
moyenne 0 et de variance 3, x ∈ [−3, 3].
Il existe d’autres me´thodes de re´gression non parame´trique comme les
splines de re´gression, les me´thodes a` noyaux, la re´gression par partitionne-
ment, etc. Les splines de re´gression utilisent souvent des me´thodes plutoˆt
intuitives ou d’essais et erreurs pour de´terminer l’ensemble des noeuds et
par conse´quent l’estimateur alors que les splines de lissage de´terminent la
valeur de ce dernier en minimisant un crite`re bien pre´cis.
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Nous nous limitons a` la pre´sentation de la me´thode loess et les splines
de lissage.
L’estimateur donne´ en (5.23) n’est pas sans biais. Ainsi, il n’est pas possible
de faire des tests ou d’e´tablir des intervalles de confiance base´s sur cet esti-
mateur. Pour reme´dier a` ces proble`mes, une me´thode base´e sur l’infe´rence
baye´sienne a e´te´ de´veloppe´e par Wood [42]. Elle sera pre´sente´e pour le cas
multivarie´.
5.3 Re´gression non parame´trique multivarie´e
Lorsqu’on s’inte´resse aux effets d’un groupe de variables explicatives X1,
X2, ..., Xp sur une variable re´ponse Y, on applique une re´gression mul-
tivarie´e. En ge´ne´ral, lorsqu’on dispose d’un e´chantillon (yi, x1i, x2i, ..., xpi),
i = 1, . . . , n, le mode`le privile´gie´, moyennant des transformations sur les
variables inde´pendantes, est le mode`le line´aire (5.24).
yi = β0 + β1x1i + β2x2i + . . .+ βpxpi + εi. (5.24)
C’est la ge´ne´ralisation du mode`le de re´gression line´aire simple (5.1). Le
mode`le (5.24) est tre`s simple en termes de calcul et d’interpre´tation. Il
indique que les variables explicatives agissent globalement sur la variable
de´pendante Y de manie`re line´aire. Si les corre´lations ne sont pas line´aires,
on doit transformer les variables. Cette transformation ne´cessite que l’on ait
un fort a priori sur la distribution des donne´es.
Pour re´soudre ce proble`me, on peut utiliser les mode`les non parame´triques
multidimensionnels. Ces mode`les sont ge´ne´ralement donne´s par (5.25).
yi = f(x1i, x2i, ..., xpi) + εi, i = 1, . . . , n. (5.25)
Le mode`le (5.25) ne suppose pas de relation particulie`re entre la variable
re´ponse et les variables explicatives. Le but de la re´gression non parame´trique
est d’estimer la fonction f .
Plusieurs me´thodes de re´gression non parame´trique multivarie´e ont e´te´
de´veloppe´es ces dernie`res anne´es. En particulier, toutes les me´thodes e´voque´es
dans le cas univarie´ ont leur version multivarie´e. Dans cet ensemble, il y a
les mode`les additifs ge´ne´ralise´s. Ces derniers supposent que les variables
explicatives sont lie´es entre elles par une relation additive. Les me´thodes
d’estimation qui sont applique´es sont les splines de lissage.
5.3.1 Mode`les additifs ge´ne´ralise´s
Les mode`les additifs ge´ne´ralise´s ou Generalized Additive Model (GAM)
de´veloppe´s par Wood [43], base´s sur les travaux de Hastie et Tibshirani [39]
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sont une version non parame´trique des mode`les line´aires ge´ne´ralise´s (GLM)
qui utilisent les splines de lissage pour estimer une ou des fonctions de
re´gression non parame´triques. En supposant que les effets des variables expli-
catives sont inde´pendants, le mode`le (5.25) peut s’e´crire sous la forme (5.26).
Ce mode`le constitue un avantage important du point de vue de l’interpre´-
tation des re´sultats et de la visualisation des fonctions de re´gression. Les
me´thodes d’estimation qui sont applique´es sont les splines de lissage mais
il existe d’autres me´thodes d’estimation. Le choix des splines de lissage est
motive´ par le fait qu’elles utilisent une me´thode baye´sienne pour estimer
les parame`tres ce qui re´duit la variance et permettent d’avoir des estima-
teurs sans biais. Elles permettent donc de faire des tests sur les variables et
d’e´tablir des intervalles de confiance.
yi = α0 + f1(x1i) + f2(x2i) + ...+ fp(xpi) + εi, i = 1, . . . , n (5.26)
ou` les re´sidus εi sont des variables ale´atoires inde´pendantes et identiquement
distribue´es de moyenne nulle et de variance σ2 et les fj sont des fonctions
inconnues pour lesquelles on impose que les moyennes prises par rapport
aux distributions marginales soient toutes nulles.
Dans le cas ou` on a des variables explicatives cate´gorielles dans le mode`le,
on peut re´e´crire le mode`le (5.26) sous la forme (5.27).
yi = xiβ + f1(x1i) + f2(x2i) + . . .+ fp(xpi) + εi, i = 1 . . . , n (5.27)
ou` xi est le vecteur (ligne) de pre´diction associe´ aux variables cate´gorielles
pour l’observation i et β le vecteur des parame`tres associe´s a` ces variables.
5.3.1.1 Estimation des mode`les additifs ge´ne´ralise´s
Pour estimer les fonctions fj du mode`le (5.27), nous supposons tout
d’abord qu’elles sont des fonctions splines. Chaque fonction de lissage fj peut
se de´composer dans une base de fonctions splines qui lui est propre. Pour
une base (bjk(x))k=1, ..., Kj donne´e, il existe des coefficients (β
∗
jk)k=1, ..., Kj
tels que la de´composition de fj dans cette base est donne´e par :
fj(xji) =
Kj∑
k=1
β∗jkbjk(xji) (5.28)
Le mode`le (5.27) s’e´crit dans ces bases par :
yi = xiβ +
K1∑
k=1
β∗1kb1k(x1i) + ...+
Kp∑
k=1
β∗pkbpk(xpi) + εi, i = 1, . . . , n (5.29)
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Dans (5.29), les parame`tres inconnus sont le vecteur β et les coefficients
(β∗jk)k=1, ..., Kj , j=1, ..., p. En introduisant les bjk(xji) dans le vecteur ligne
xi et les β∗jk dans le vecteur colonne β, le mode`le (5.29) peut s’e´crire sous
forme matricielle. Son expression est donne´e en (5.30).
y = Xβ + ε, ε ∼ N (0, σ2). (5.30)
C’est un mode`le line´aire classique. L’estimateur des parame`tres de ce mode`le
est connu mais la solution souhaite´e n’est pas celle qui minimise
RSS = ‖y −Xβ‖2. Le crite`re utilise´ pour estimer les parame`tres avec les
splines de lissage est la somme des re´sidus pe´nalise´e, comme dans le cas
univarie´. Le lissage est controˆle´ par des parame`tres qui sont associe´s aux
fonctions fj a` estimer. En s’inspirant du cas univarie´, le crite`re a` minimiser
devient (5.31).
S(β) = ‖y−Xβ‖2 +
p∑
j=1
λj
∫  Kj∑
k=1
β∗jkb
′′
jk(t)
2 dt. (5.31)
ou` λj est le parame`tre de lissage associe´ a` la fonction fj . E´tant donne´e
une base de fonctions splines pour chaque fonction fj , l’inte´grale associe´e a`
chaque fonction peut s’e´crire sous la forme (5.32) comme dans le cas uni-
varie´ (5.20).
∫  Kj∑
k=1
β∗jkb
′′
jk(t)
2 dt = β>Sjβ. (5.32)
Les coefficients de la restriction de Sj par rapport aux parame`tres de la fonc-
tion fj (c’est-a`-dire le vecteur β∗j ) sont calcule´s a` l’aide de (5.19) et (5.20).
Pour avoir une matrice qui a autant de lignes que le vecteur β, on intro-
duit des lignes et des colonnes de 0. Le crite`re a` minimiser est S(β) de´fini
en (5.33).
S(β) = (y−Xβ)>(y−Xβ) +
p∑
j=1
λjβ
>Sjβ. (5.33)
Le parame`tre β minimisant S(β) dans (5.33) est donne´ par :
βˆ =
X>X+ p∑
j=1
λjSj
−1X>y. (5.34)
Dans la suite, on pose
B = (X>X+
∑p
j=1 λjSj)
−1X> et βˆ = By
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Pour espe´rer re´aliser des tests ou construire des intervalles de confiance
base´s sur l’estimateur βˆ, on peut supposer que les re´sidus suivent une loi
normale multidimensionnelle de moyenne 0 et de variance Iσ2. Dans ces
conditions la loi de βˆ est une loi normale multidimensionnelle (5.35).
βˆ ∼ N
(
E(βˆ),BB>σ2
)
(5.35)
A` partir de (5.34), l’espe´rance de βˆ est donne´e par :
E(βˆ) =
X>X+ p∑
j=1
λjSj
−1X>Xβ (5.36)
Dans ces conditions, l’estimateur βˆ n’est pas sans biais (E(βˆ) 6= β)
a` moins que le vecteur β soit identiquement nul. Une autre manie`re de
proce´der, base´e sur l’infe´rence baye´sienne, a e´te´ propose´e par Wood [43].
Elle fait re´fe´rence aux travaux de Wahba [44] et Silverman [43] qui sup-
posent que β est une variable ale´atoire dont la distribution a priori est
donne´e par (5.37). En fait, l’estimateur obtenu en (5.34) peut eˆtre vu comme
un estimateur du maximum a posteriori avec un a priori gaussien (5.37).
fβ(β) ∝ exp
−1
2
β>
p∑
j=1
1
τj
Sjβ
 (5.37)
ou` les τj = σ
2
λj
sont des parame`tres de controˆle de la dispersion de la loi a
priori.
Conditionnellement a` β, (5.30) indique que Y suit une loi normale (5.38).
fY |β(y, β) ∝ exp
(
−1
2
(y−Xβ)>(y−Xβ)/σ2
)
(5.38)
La distribution a posteriori de β conditionnellement a` Y , obtenue en
appliquant le the´ore`me de Bayes et en utilisant les distributions de β et de
Y/β est une loi normale. Elle est donne´e en (5.39).
β|Y ∼ N
βˆ,
X>X+ p∑
j=1
λjSj
−1 σ2
 (5.39)
A` partir de cette expression, des tests et des intervalles de confiance
base´s sur toute fonction de β peuvent eˆtre re´alise´s. Ils sont fonde´s sur le fait
que β|Y suit une loi normale multidimensionnelle de moyenne et de matrice
de variance-covariance respectivement de´finies en (5.40) et (5.41).
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E(β|Y ) = βˆ =
X>X+ p∑
j=1
λjSj
−1X>y (5.40)
Vβ =
X>X+ p∑
j=1
λjSj
−1 σ2. (5.41)
Un des atouts des me´thodes GAM vient du fait qu’elles permettent
d’ajuster une multitude de mode`les diffe´rents, spe´cifiques a` chaque situa-
tion. Ainsi, pour chaque variable que l’on de´sire inclure dans le mode`le, on
peut choisir un ajustement parame´trique ou non parame´trique. Les termes
parame´triques peuvent prendre n’importe laquelle des formes utilise´es dans
les mode`les line´aires standards, ce qui implique que l’on peut ajuster des
droites pour les covariables ou inclure des variables cate´gorielles. Le princi-
pal avantage de ces me´thodes par rapport aux autres me´thodes de re´gression
multivarie´e est qu’elles permettent d’ajuster des mode`les non parame´triques
simples et faciles a` interpre´ter. Pour chaque variable explicative, on peut
choisir le type d’estimation univarie´e que l’on de´sire. Toutefois, les logiciels
permettant d’ajuster des mode`les GAM se limitent habituellement a` un petit
nombre de fonctions de lissage disponibles. Les fonctions loess et les splines
de lissage sont celles qui sont le plus souvent privile´gie´es. Typiquement, la
me´thode GAM est utilise´e pour ajuster des mode`les additifs. Toutefois, il
est possible de modifier quelque peu le mode`le de de´part pour permettre
de tenir compte de certaines interactions entre deux variables explicatives.
Pour ce faire, on peut par exemple introduire un terme de la forme f(xj , xl)
dans le mode`le (5.26) et utiliser une fonction de lissage bivarie´e [39, 42].
5.3.1.2 Calcul du nombre de degre´s de liberte´
Le but de la pe´nalisation de l’ajustement est de re´duire les variations
des degre´s de liberte´. En l’absence des termes de pe´nalite´ dans (5.33), la
solution de (5.33) est donne´e par :
β˜ = (X>X)−1X>y. (5.42)
Avec la pe´nalisation, la solution βˆ de (5.33) sachant Y peut s’e´crire de
la manie`re suivante :
βˆ =
X>X+ p∑
j=1
λjSj
−1X>y
=
X>X+ p∑
j=1
λjSj
−1 (X>X)(X>X)−1X>y
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= Fβ˜
avec
F =
X>X+ p∑
j=1
λjSj
−1X>X
La matrice F permet d’exprimer les parame`tres du mode`le pe´nalise´ en
fonction de ceux du mode`le non pe´nalise´. Ainsi Fii = ∂βˆi/∂β˜ explique com-
ment l’estimateur βˆi du mode`le pe´nalise´ peut changer suite a` un le´ger chan-
gement des parame`tres du mode`le non pe´nalise´. C’est pourquoi Fii mesure
les degre´s de liberte´ du ie`me parame`tre du mode`le pe´nalise´. Pour le mode`le
non pe´nalise´, chaque parame`tre a un degre´ de liberte´, mais les termes de
pe´nalisation re´duisent la variation des degre´s de liberte´ d’un facteur Fii. La
somme des Fii est le nombre de degre´ de liberte´ du mode`le pe´nalise´.
En faisant allusion au mode`le de re´gression line´aire, on estime σ2 par
la somme des re´sidus divise´e par le nombre de degre´ de liberte´ des re´sidus
(5.43).
σˆ2 =
‖Y −Xβˆ‖2
n− tr(F) . (5.43)
Les parame`tres composant le vecteur βˆ de´pendent des λj comme σ̂2.
Les estimations sont conditionnelles aux λj . Pour estimer ces derniers, nous
utilisons le crite`re de validation croise´e ge´ne´ralise´e. Ce crite`re minimise les
erreurs de pre´diction. La fonction a` minimiser est donne´e en (5.44).
VGCV (λ) =
n‖Y −Xβˆ‖2
[n− tr(F)]2 . (5.44)
avec λ = (λ1, λ2, . . . , λp).
5.3.1.3 Tests de sous mode`les
Un des objectifs d’une e´tude statistique est de savoir si une ou plusieurs
variables explicatives ont des effets significatifs sur la variable re´ponse. Une
autre manie`re de le dire est de savoir si les informations porte´es par les
variables sont significatives ou non. Pour cela, on re´alise des tests d’hy-
pothe`ses. Supposons qu’on veuille tester la significativite´ de la variable Xk
(k = 1, . . . , p) dans le mode`le (5.27). Dans le cas d’un mode`le line´aire mul-
tidimensionnel (5.24), on peut se restreindre a` tester la significativite´ du
parame`tre βk (βk = 0 contre βk 6= 0) qui est le coefficient de line´arite´ as-
socie´ a` la variable Xk. En faisant re´fe´rence a` ce cas parame´trique, il est
possible de tester la significativite´ de la fonction fk pour k ∈ {1, . . . , p}. Ce
test est mode´lise´ par (5.45).
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
H0 : yi = xiβ +
∑
j 6=k fj(xji) + ε˜i
contre
H1 : yi = xiβ +
∑p
j=1 fj(xji) + εi
(5.45)
On note β∗j = (β
∗
j1, β
∗
j2, . . . , β
∗
jKj
)>, le vecteur des coefficients de la
de´composition de fj dans la base de fonctions splines (5.29). Pour re´aliser
le test (5.45), on se sert du vecteur βˆ∗j et on teste βˆ
∗
j = 0 contre βˆ
∗
j 6= 0 (ici
0 de´signe le vecteur nul de meˆme longueur que β∗j ). On extrait la matrice
de variance-covariance de βˆ∗j note´e Vβˆ∗j dans Vβ (5.41). Si Vβˆ∗j est de rang
plein, alors sous l’hypothe`se nulle,
βˆ∗>j V
−1
βˆ∗j
βˆ∗j ∼ χ2d
ou d=dim(β∗j ). Dans le cas contraire, on note r=rang(Vβˆ∗j ) et V
r−
βˆ∗j
, la ma-
trice pseudoinverse de Vβˆ∗j , sous l’hypothe`se nulle,
βˆ∗>j V
r−
βˆ∗j
βˆ∗j ∼ χ2r
La matrice Vβˆ∗j de´pend de σ
2, estime´e dans (5.43). La statistique de test
est donne´e par (5.46).
βˆ∗>j Vˆ
r−
βˆ∗j
βˆ∗j /r ∼ Fr,γ . (5.46)
ou` γ = n− tr(F).
Pour tester la significativite´ d’un parame`tre βj sachant Y , mode´lisant
une modalite´ d’une variable cate´gorielle (βj = 0 contre βj 6= 0), on utilise le
test classique de Student. Il est base´ sur la statistique Tj de´finie par :
Tj =
βj − βˆj
Vˆβj,j
. (5.47)
Sous l’hypothe`se nulle, Tj suit une loi de Student a` γ degre´s de liberte´
(T (γ)). Le test rejette l’hypothe`se nulle si |Tˆj | = |βˆj |ˆVβˆjj
est supe´rieur au
quantile a` 1−α/2 d’une loi de Student a` γ degre´s de liberte´ ou si la p-value
observe´e est infe´rieure a` α.
5.4 Caracte´risation des MA et MG
Pour identifier les facteurs lie´s aux expositions moyennes (MA et MG),
nous appliquons les mode`les additifs ge´ne´ralise´s de´finis en (5.27). Ces mode`les
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sont assujettis aux dimensions des bases de fonctions splines pour lesquelles
les diffe´rentes fonctions sont explicite´es (5.28). Dans un contexte de lissage
par splines, Kim et Gu (2004) ont montre´ que les Kj (5.28) devraient eˆtre
a` l’e´chelle de n2/9, ou` n est le nombre de donne´es. Wood (2006) sugge`re
e´galement que la dimension de la base devrait de´pendre du nombre de cova-
riables et la taille de l’e´chantillon [42]. Il est vrai que le choix des dimensions
des bases (les Kj) fait partie inte´grante de la spe´cification du mode`le mais
la taille exacte de la base n’est pas ge´ne´ralement critique car c’est le pa-
rame`tre de lissage qui controˆle l’ajustement du mode`le. Cet ajustement est
donc assez peu sensible a` la dimension de la base, pour autant qu’elle n’est
pas de´finie de manie`re restrictivement faible. Dans le cas ici pre´sent, nous
fixons les Kj e´gaux a` 7 et nous estimons les λj en minimisant (5.44). La
me´thode utilise´e pour estimer les λj est celle de Newton-Raphson.
Pour pouvoir identifier l’effet de chaque variable, nous les introduisons de
manie`re se´pare´e dans le mode`le. Cela laisse supposer que les effets des va-
riables continues sur la variable re´ponse sont inde´pendantes d’une variable
a` l’autre. Les variables explicatives conside´re´es sont donne´es dans le ta-
bleau 5.1. Elles sont obtenues a` partir du questionnaire et de l’emploi du
temps.
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Variables continues
Densite´ de population du de´partement
Age
Temps passe´ dans les transports ferroviaires
Temps passe´ dans les transports non e´lectriques (voiture, bus, etc.)
Temps passe´ dans les centres commerciaux
Temps passe´ sur l’ordinateur
Temps passe´ devant la te´le´vision
Temps passe´ a` l’e´cole
Temps de sommeil
Variables cate´gorielles (cate´gories)
Radio-re´veil a` moins de 50 cm (Oui/ Non)
Habitation (Appartement/ Pavillon)
Population de la ville de re´sidence (>/ ≤ 2 000 habitants)
Chauffage (E´lectrique/ Autre)
Type de chauffage (Individuel/ Collectif)
Chauffage d’eau (E´lectrique/ Autre)
Type de chauffage d’eau (Individuel/ Collectif)
Ligne ae´rienne a` HT a` proximite´ du domicile (Oui/ Non)
Ligne souterraine a` HT a` proximite´ du domicile (Oui/ Non)
Re´seaux ferre´s e´lectrifie´s a` proximite´ du domicile (Oui/ Non)
Sexe (Masculin/ Fe´minin)
Tab. 5.1 – Nom des variables conside´re´es.
Pour prendre en compte les ordres de grandeur et pour des hypothe`se
de normalite´, les moyennes et la densite´ de population du de´partement sont
prises a` l’e´chelle log a` base 10. Cette transformation des moyennes permet
aussi d’avoir des distributions gaussiennes. Pour les variables cate´gorielles,
nous devons imposer des contraintes d’identifiabilite´ pour pouvoir estimabler
le mode`le. Pour cela, nous imposons la nullite´ d’un parame`tre relatif a` une
modalite´ pour chaque variable cate´gorielle (la modalite´ dont le parame`tre
est estime´ est entre parenthe`se dans la colonne ”Variable” du tableau du
mode`le retenu (exemple tableau 5.2).
Lorsque la relation entre l’exposition moyenne (MA ou MG) et une variable
est line´aire, nous estimons le coefficient de line´arite´ et nous l’affichons dans
la colonne ”Estimation” du tableau du mode`le retenu. Dans le cas contraire,
la relation est mode´lise´e par une fonction de plus de deux parame`tres. Dans
ce cas, nous n’affichons que le re´sultat du test de ces parame`tres ou plus
pre´cise´ment de la variable en question. La case estimation reste en blanc
pour cette variable. Les tests de significativite´ sont re´alise´s en utilisant (5.46)
ou (5.47) selon que la variable est continue ou cate´gorielle. Pour cela, nous
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supposons que les re´sidus du mode`le sont inde´pendants et identiquement
distribue´s selon une loi normale. Seuls les re´sultats du mode`le retenu sont
repre´sente´s.
5.4.1 Exposition sur 24 heures
5.4.1.1 Les enfants
Les variables retenues sont donne´es dans les tableaux 5.2 et 5.3. Ces
tableaux montrent que les moyennes arithme´tiques et ge´ome´triques sont plus
e´leve´es chez les enfants qui ont pose´ l’EMDEX a` proximite´ du radiore´veil,
qui habitent dans un appartement et qui re´sident dans une ville de plus de 2
000 habitants. Ces moyennes sont aussi plus e´leve´es chez les enfants qui ont
leurs foyers a` coˆte´ des lignes ae´riennes a` haute tension ou des re´seaux ferre´s
e´lectrifie´s. Par contre, elles diminuent avec le temps passe´ a` l’e´cole. D’autres
variables apparaissent aussi comme facteurs d’exposition comme la densite´
de population pour les deux moyennes, l’aˆge pour les MA (les MA croissent
avec l’aˆge). Pour les MG, on a identifie´ le temps passe´ sur ordinateur (les
MG croissent avec le temps passe´ sur ordinateur), le temps passe´ dans les
transports ferroviaires et dans les transports non e´lectriques. Les taux de
variance explique´e sont de 17, 2% pour les MA et 27, 2% pour les MG : les
mode`les ne sont pas pre´dictifs.
Variable Estimation P-value
Age 0,02 0,001
Temps passe´ a` l’e´cole -0,02 0,005
Radio-re´veil (Oui) 0,42 < 0,001
Habitation (Appartement) 0,12 0,017
Population (> 2 000 habitants) 0,10 0,017
Lignes ae´riennes a` HT (Oui) 0,34 0,004
Re´seaux ferre´s e´lectrifie´s (Oui) 0,21 0,001
Densite´ de population du de´partement < 0,001
Tab. 5.2 – Variables explicatives retenues pour les MA des enfants.
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Variable Estimation P-value
Temps passe´ sur l’ordinateur 0,18 < 0,001
Temps passe´ a` l’e´cole -0,03 0,036
Radio-re´veil (Oui) 0,62 < 0,001
Habitation (Appartement) 0,57 < 0,001
Population (> 2 000 habitants) 0,41 < 0,001
Ligne ae´riennes a` HT (Oui) 0,98 0,002
Re´seaux ferre´s e´lectrifie´s (Oui) 0,73 < 0,001
Temps passe´ dans les transports ferroviaire 0,039
Temps passe´ dans les transports non e´lectriques 0,006
Densite´ du de´partement < 0,001
Tab. 5.3 – Variables explicatives retenues pour les MG des enfants.
5.4.1.2 Les adultes
Les moyennes croissent line´airement avec le temps passe´ sur ordina-
teur et dans les centres commerciaux (tableaux 5.4 et 5.5). Elles sont plus
e´leve´es pour les adultes qui ont leurs foyers a` proximite´ des lignes ae´riennes
a` HT et ou qui ont pose´ l’EMDEX a` coˆte´ du radio-re´veil. D’autres va-
riables peuvent eˆtre conside´re´es comme facteurs d’exposition selon le type
de moyenne comme le temps passe´ dans les transports ferroviaires pour les
MA ou le fait d’avoir son foyer de re´sidence dans une ville de plus de 2 000
habitants ou d’habiter dans un appartement pour les MG. Comme dans le
cas des enfants, les mode`les retenus ne sont pas pre´dictifs. Les taux de la
variance explique´e par ces mode`les sont respectivement de 16, 7% pour les
MA et 24, 5% pour les MG.
Variable Estimation P-value
Temps passe´ dans les transports ferroviaires 0,33 < 0,001
Temps passe´ dans les centres commerciaux 0,13 0,001
Temps passe´ sur l’ordinateur 0,23 0,013
Radio-re´veil (Oui) 0,84 < 0,001
Lignes ae´riennes a` HT (Oui) 0,89 0,001
Re´seaux ferre´s e´lectrifie´s (Oui) 0,31 0,015
Densite´ de population du de´partement < 0,001
Tab. 5.4 – Variables explicatives retenues pour les MA des adultes.
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Variable Estimation P-value
Temps passe´ dans les centres commerciaux 0,15 0,001
Temps passe´ sur l’ordinateur 0,04 0,001
Radio-re´veil (Oui) 0,62 < 0,001
Population (> 2 000 habitants) 0,42 < 0,001
Habitation (Appartement) 0,59 < 0,001
Lignes ae´riennes a` HT (Oui) 1,55 < 0,001
Re´seaux ferre´s e´lectrifie´s (Oui) 0,58 < 0,001
Densite´ de population du de´partement < 0,001
Tab. 5.5 – Variables explicatives retenues pour les MG des adultes.
5.4.2 Exposition hors pe´riode de sommeil
Pour les enfants, en supprimant les CM enregistre´s pendant le sommeil,
nous e´liminons principalement les effets des radio-re´veils et de nouveaux fac-
teurs apparaissent de manie`re significative. Ces derniers sont le temps passe´
sur ordinateur pour les deux moyennes, le temps passe´ dans les transports
ferroviaires pour les MA et celui passe´ dans les centres commerciaux pour les
MG (tableaux 5.6 et 5.7). Toutefois les taux de variance explique´e sont du
meˆme ordre (17, 7% pour le mode`le des moyennes arithme´tiques et 29, 8%
pour celui des moyennes ge´ome´triques).
Pour les adultes, les moyennes arithme´tiques de´croissent line´airement avec
l’aˆge alors que les moyennes ge´ome´triques augmentent avec le temps passe´
dans les transports ferroviaires (tableaux 5.8 et 5.9). Les taux de variance
explique´e sont aussi tre`s faibles. Ils sont de 12, 5% pour le mode`le associe´
aux MA et 22, 2% pour celui des MG.
Variable Estimation P-value
Habitation (Appartement) 0,21 0,030
Population (> 2 000 habitants) 0,20 0,006
Lignes ae´riennes a` HT (Oui) 0,73 0,001
Re´seaux ferre´s e´lectrifie´s (Oui) 0,38 0,001
Age < 0,001
Temps passe´ dans les transports ferroviaires 0,001
Temps passe´ sur l’ordinateur 0,06 0,027
Temps passe´ a` l’e´cole 0,001
Densite´ de population du de´partement < 0,001
Tab. 5.6 – Variables explicatives retenues pour les MA des enfants.
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Variable Estimation P-values
Population (> 2 000 habitants 0,32 < 0,001
Habitation (Appartement) 0,34 0,001
Lignes ae´riennes a` HT (Oui) 0,67 0,002
Re´seaux ferre´s e´lectrifie´s (Oui) 0,49 < 0,001
Temps passe´ dans les transports ferroviaires 0,001
Temps passe´ dans les transports non e´lectriques 0,003
Temps passe´ dans les centres commerciaux 0,014
Temps passe´ devant la te´le´vision 0,05 0,033
Temps passe´ sur l’ordinateur 0,13 < 0,001
Temps passe´ a` l’e´cole -0,04 < 0,001
Densite´ de population du de´partement < 0,001
Tab. 5.7 – Variables explicatives retenues pour les MG des enfants.
Variable Estimation P-value
Lignes ae´riennes a` HT (Oui) 0,26 0,002
Re´seaux ferre´s e´lectrifie´s (Oui) 0,12 0,015
Age -0,01 0,010
Temps passe´ dans les transports ferroviaires < 0,001
Temps passe´ dans les centres commerciaux 0,05 < 0,001
Temps passe´ sur l’ordinateur 0,01 0,042
Densite´ de population du de´partement < 0,001
Tab. 5.8 – Variables explicatives retenues pour les MA des adultes.
Variable Estimation P-value
Population (> 2 000 habitants) 0,10 0,001
Habitation (Appartement) 0,15 0,002
Lignes ae´riennes a` HT (Oui) 0,45 < 0,001
Re´seaux ferre´s e´lectrifie´s (Oui) 0,19 < 0,001
Temps passe´ dans les transports ferroviaires 0,08 0,008
Temps passe´ dans les centres commerciaux 0,06 < 0,001
Temps passe´ sur l’ordinateur < 0,001
Densite´ de population du de´partement < 0,001
Tab. 5.9 – Variables explicatives retenues pour les MG des adultes.
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5.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons identifie´ des facteurs favorisant l’exposition
en termes de moyennes arithme´tiques et ge´ome´triques. Ils sont associe´s a`
diffe´rentes variables continues comme le temps passe´ dans les transports fer-
roviaires, les centres commerciaux, le temps passe´ sur ordinateur ou encore
la densite´ du de´partement de re´sidence. Pour les variables cate´gorielles, nous
avons trouve´ que l’exposition est plus e´leve´e pour les personnes qui re´sident
dans les grandes villes, qui habitent dans des appartements et/ou qui ont
leurs foyers de re´sidence a` coˆte´ des lignes ae´riennes a` haute tension ou des
re´seaux ferre´s e´lectrifie´s. Les radio-re´veils sont peut eˆtre la source de champ
la plus importante car elle peut ge´ne´rer des CM de plus forte intensite´ (jus-
qu’a` plusieurs dizaines de micro Teslas au contact) mais nous avons vu au
chapitre 4 que nous ne pouvons pas dire s’ils influencent l’exposition ou non.
Nous retrouvons les meˆmes facteurs favorisant les moyennes les plus e´leve´es
identifie´s dans le chapitre 4. Par contre les caˆbles souterrains n’apparaissent
pas comme e´tant des facteurs d’exposition.
Les mode`les utilise´s pour caracte´riser les moyennes arithme´tiques et ge´ome´tri-
ques ont permis de montrer, a` l’aide de tests statistiques, que les struc-
tures de de´pendances entre ces moyennes et certaines variables ne sont pas
line´aires. Malheureusement les mode`les non line´aires teste´s ne permettent
pas d’obtenir de bons taux de variance explique´e. Il semblerait donc que les
facteurs disponibles dans la base de donne´es ne suffisent pas a` expliquer a`
eux seuls l’exposition moyenne d’un individu. Ces taux sont le´ge`rement plus
e´leve´s pour les mode`les relatifs aux moyennes ge´ome´triques qui sont moins
sensibles aux valeurs extreˆmes des CM par rapport a` ceux des moyennes
arithme´tiques.
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6.1 Introduction
Pour caracte´riser les expositions, on s’est inte´resse´ au chapitre pre´ce´dant
aux moyennes arithme´tique et ge´ome´trique. Or les se´ries de champs magne´ti-
ques ne sont pas stationnaires, ces deux moyennes ne permettent pas a` elles
seules de bien re´sumer les se´ries de champs magne´tiques. C’est pour cette rai-
son que nous nous inte´ressons a` des classes d’expositions qui seront e´tablies
a` l’aide de plusieurs descripteurs de chaque se´rie.
Dans ce chapitre, on se donne comme but de regrouper les individus ayant
les se´ries de CM les plus proches. La proximite´ entre les se´ries de CM sera
traduite par une distance. On dit aussi qu’on veut faire de la classification
non supervise´e. L’objectif d’une classification non supervise´e est la recherche
d’une re´partition des individus en classes ou cate´gories. Ceci est fait en op-
timisant un crite`re visant a` regrouper les individus dans des classes les plus
homoge`nes possible et les plus distinctes possibles entre elles. Cet objectif est
a` distinguer des proce´dures de discrimination, ou encore de classement, pour
lesquelles une typologie est a priori connue, au moins pour un e´chantillon
d’apprentissage. On est ici dans une situation d’apprentissage non super-
vise´ (clustering en anglais). Il existe plusieurs me´thodes de classification
non supervise´e. Nous nous sommes inte´resse´s a` la classification ascendante
hie´rarchique (CAH) car nous n’avons pas d’a priori ou de connaissance sur
le nombre de classes a` retenir et en plus nous n’avons pas beaucoup de
donne´es. Il s’agit de regrouper ite´rativement les individus, en supposant au
de´part que chaque individu forme un groupe et en construisant progressive-
ment un arbre, ou dendrogramme, regroupant finalement tous les individus
en une seule classe (le nombre de classes est de´termine´ a posteriori, a` la
vue du dendrogramme ). Ceci suppose de savoir calculer, a` chaque e´tape
ou regroupement, la distance entre un individu et un groupe ainsi que celle
entre deux groupes. Ceci ne´cessite donc, pour l’utilisateur de cette me´thode
de de´finir une distance entre deux groupes connaissant celles de tous les
couples d’individus de ces deux groupes. Il existe plusieurs distances, ap-
pele´es aussi saut ou encore linkage en anglais.
6.2 Mesure d’e´loignement
Pour re´aliser une CAH, on doit de´finir ou choisir une distance pour pou-
voir caracte´riser le rapprochement ou l’e´loignement entre deux individus ou
d’un individu a` une classe d’individus.
Notons f = {1, 2, . . . , n}, l’ensemble des individus. Nous allons de´finir sur
f× f les mesures d’e´loignement entre deux individus ou deux classes d’in-
dividus utilise´es dans cette e´tude.
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6.2.1 Distance euclidienne
Une distance d de´finie dans f×f est une application de f×f dans R+
ve´rifiant (6.2), (6.3) et (6.3).
d(i, j) = d(j, i), ∀(i, j) ∈ f× f. (6.1)
d(i, j) = 0 ⇔ i = j, ∀(i, j) ∈ f× f. (6.2)
d(i, j) ≤ d(i, k) + d(k, j), ∀(i, j, k) ∈ f3. (6.3)
Lorsque f est un espace vectoriel muni d’un produit scalaire (< . >),
donc d’une norme, la distance de´finie a` partir de cette norme appele´e aussi
distance euclidienne est de´finie par ( 6.4).
d(i, j) =< i− j, i− j >1/2= ‖i− j‖, ∀(i, j) ∈ f× f. (6.4)
6.2.2 Distance entre deux classes
Soient A et B, deux classes ou e´le´ments d’une re´partition donne´e, ωA et
ωB leurs ponde´rations (nombres d’individus de chaque classe).
On de´finit les coordonne´es des barycentres GA et GB par les moyennes des
coordonne´es des individus de chaque classe.
A` partir de ces barycentres, on va e´tendre la distance entre deux points a`
la distance entre ces deux classes par celle des barycentres ou par le saut de
Ward donne´ par la formule (6.5).
d(A,B) =
ωAωB
ωA + ωB
d(GA, GB). (6.5)
ou` d(GA, GB) de´signe la distance entre les barycentres GA et GB.
Le saut de Ward joue un roˆle particulier et est la strate´gie la plus courante.
En effet ce crite`re induit, a` chaque e´tape de regroupement, une minimisation
de la variance interclasses.
6.3 Algorithme de la CAH
Il se re´sume en deux points :
– Initialisation : Les classes initiales sont les singletons (chaque individu
constitue un groupe). Calculer la matrice de leurs distances deux a`
deux.
– Ite´ration : Ite´rer les deux e´tapes suivantes jusqu’a` l’agre´gation en une
seule classe :
1. Regrouper les deux classes les plus proches au sens de la distance
entre les classes choisies.
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2. Mettre a` jour le tableau de distances en remplac¸ant les deux
classes regroupe´es par la nouvelle et en calculant sa distance avec
chacune des autres classes.
Pour comparer les MA et les MG des classes retenues, nous allons re´aliser
des tests d’e´galite´ des parame`tres de localisation. Pour cela, nous appliquons
le test de Moses pour comparer les parame`tres de dispersion en calculant
un intervalle de confiance a` 95% de la p-value observe´e sur 100 re´alisations.
Si le seuil α appartient a` cet intervalle de confiance, on applique le test
de Fligner-Policello sinon celui de Wilcoxon-Mann-Whitney est utilise´ pour
comparer les parame`tres de localisation.
6.4 Caracte´risation des classes des plus expose´es
Une fois la classification re´alise´e, on aimerait de´crire en particulier les
classes regroupant les individus les plus expose´s que nous appellerons dans
la suite « classes des plus expose´s » c’est-a`-dire connaˆıtre les variables qui
peuvent conduire un individu a` appartenir a` ces classes. Pour cela, nous
re´alisons une re´gression logistique.
L’analyse de re´gression est une technique statistique permettant d’e´tablir
une relation entre une variable de´pendante et des variables explicatives,
afin d’e´tudier des associations et faire des pre´visions. Lorsque la variable
de´pendante n’est pas quantitative mais qualitative ou cate´gorielle, le mode`le
de re´gression line´aire n’est plus approprie´. On utilise alors le mode`le de
re´gression logistique. Il s’agit d’un mode`le comparable au mode`le de re´gres-
sion line´aire, sauf que la variable a` expliquer est cate´gorielle c’est-a`-dire que
cette variable ne peut prendre que des attributs. On peut, par exemple,
s’inte´resser a` quantifier la relation entre le risque de de´ce`s et la quan-
tite´ de cigarettes fume´es par jour, tout en ajustant pour l’aˆge, le sexe et
e´ventuellement d’autres facteurs de risque. Dans le cas d’un mode`le de
re´gression line´aire, la variable a` expliquer est en revanche quantitative. Dans
ce cas, l’hypothe`se de normalite´ de la distribution des erreurs de cette va-
riable ou d’une transformation de cette variable peut eˆtre acceptable, tandis
que lorsqu’elle est qualitative elle n’admet pas de valeur nume´rique naturelle
(puisqu’elle ne peut prendre que des attributs) et le mode`le normal n’est pas
approprie´. Une variable ale´atoire qualitative est de´crite par les probabilite´s
des diffe´rents attributs qu’elle peut prendre et pour e´valuer l’influence de
diffe´rents facteurs sur cette variable, il est d’usage de mode´liser les probabi-
lite´s des diffe´rents attributs.
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6.4.1 Le mode`le de re´gression logistique
Cette section de´crit la mode´lisation d’une variable qualitative Z a` 2
modalite´s 1 ou 0, succe`s ou e´chec, pre´sence ou absence de maladie, bon ou
mauvais client, etc. Le mode`le est adapte´ a` cette situation en cherchant a`
expliquer les probabilite´s pi = P(Z = 1) (ou 1−pi = P(Z = 0)) ou plutoˆt une
transformation de celles-ci. Le mode`le est calibre´ a` l’aide de l’observation
conjointe des variables explicatives. L’ide´e est donc de faire intervenir une
fonction re´elle monotone g, appele´e fonction de lien, ope´rant de [0, 1] dans
R et donc de chercher un mode`le line´aire de la forme (6.6).
g(pii) = x>i θ. (6.6)
ou` xi est le vecteur contenant les variables explicatives de l’individu i et θ
le vecteur des parame`tres.
Il existe de nombreuses fonctions dont le graphe pre´sente une forme sigmo¨ıdale
et qui peuvent remplir ce roˆle. Trois d’entre elles sont en pratique utilise´es
dans les logiciels :
– Le lien probit : g est la fonction inverse de la fonction de re´partition
d’une loi normale, mais son expression n’est pas explicite.
– Le lien log-log : g est dans ce cas de´finie par g(pi) = log(1− log(1−pi))
– Le lien logit : la fonction g est de´finie par :
g(pi) = log
(
pi
1− pi
)
(6.7)
Une des raisons qui font pre´fe´rer le lien logit est que le rapport pi1−pi qui
exprime une ”cote” est un odds ratio (OR) et la re´gression logistique s’in-
terpre`te donc comme la recherche d’une mode´lisation line´aire du ”log odds”
tandis que les coefficients de certains mode`les expriment des ”odds ratio”
(l’influence d’un facteur qualitatif sur le risque en question). Dans toute la
suite, g de´signe la fonction de´finie en (6.7).
Pour chaque individu i, on re´alise une observation (cas de donne´es indi-
viduelles) de la variable Z note´e zi. On suppose que toutes les observations
sont inde´pendantes conditionnellement aux covariables ou variables explica-
tives et on note pii la probabilite´ de succe`s pour l’individu i. Alors, la variable
Zi d’espe´rance E(Zi) = pii suit une loi de Bernoulli B(pii). Sa fonction de
densite´ est donne´e en (6.8) et (6.9).
P(Z = zi) = pizii (1− pii)1−zi , i = 1, . . . , n. (6.8)
g(pii) = x>i θ, i = 1, . . . , n. (6.9)
Les probabilite´s pii sont donne´es par la formule (6.10).
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pii =
exp(x>i θ)
1 + exp(x>i θ)
, i = 1, . . . , n. (6.10)
6.4.2 Estimation des parame`tres du mode`le
Pour estimer les parame`tres θ du mode`le forme´ par les e´quations (6.8) et
(6.9), on utilise la me´thode de maximum de vraisemblance. Elle consiste a`
e´crire la vraisemblance du mode`le et a` estimer les parame`tres qui maximisent
la log-vraisemblance.
De 6.8, on peut e´crire :
P(Z = zi) = exp
(
zi log
(
pii
1−pii
)
+ log(1− pii)
)
Et de (6.9), on a .
P (Z = zi) = exp
(
zix>i θ − log
(
1 + exp(x>i θ)
))
(6.11)
En supposant que θ appartienne a` un espace de dimension finie p, on
peut e´crire la vraisemblance l(θ) du mode`le (6.12). A` partir de (6.12), on
calcule la log-vraisemblance L(θ) (6.13).
l(θ) =
n∏
i=1
exp
(
zix>i θ − log
(
1 + exp(x>i θ)
))
(6.12)
L(θ) =
n∑
i=1
(
zix>i θ − log
(
1 + exp(x>i θ)
))
(6.13)
L’estimateur θˆn du maximum de vraisemblance de θ est solution du
syste`me d’e´quations (6.14). Sous des hypothe`ses de re´gularite´ adapte´es (θ
appartient dans un espace ouvert convexe, la fonction de lien g est 2 fois
continuˆment diffe´rentiable, condition pour que la matrice hessienne de L soit
de´finie positive), θˆn existe et est un estimateur consistant. On note In(θ)
l’information de Fisher du mode`le. Elle est de´finie en (6.15).
∂L
∂θj
(θˆn) = 0, ∀ j = 1, . . . , p (6.14)
In(θ) = −E
(
∂2L
∂θj∂θk
(θ)
)
, 1 ≤ j, k ≤ p (6.15)
Le syste`me (6.14) n’a pas une solution explicite. Les logiciels calculent les
estimations en utilisant un algorithme ite´ratif pour la resolution de ces
e´quations non line´aires comme celui de Newton-Raphson. Il existe une va-
riante de cet algorithme appele´ algorithme de « Fisher scoring ». Pour cela,
on pose U(θ) = ∂L∂θ (θ) le vecteur des scores et H(θ) =
∂2U
∂θj∂θk
(θ) la matrice
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hessienne de L par rapport a` θ.
En supposant que θˆn est un estimateur consistant de θ, on a :
U(θˆn) ≈ U(θ) +H(θ)(θˆn − θ)
Et par de´finition, U(θˆn) = 0 d’ou` (6.16).
θˆn ≈ θ −H−1(θ)U(θ). (6.16)
On de´finit ainsi la me´thode ite´rative de Fisher scoring (6.17)qui converge
vers θ et qui fournit un estimateur de la variance de θˆn par (6.18). Pour
l’application de cet algorithme, on estime In(θ) par −H(θˆ).
θˆ(r+1) = θˆ(r) + Iˆ−1n (θˆ(r))U(θˆ(r)). (6.17)
La variance de θˆn est ensuite estime´e par :
Vˆ(θˆn) = Iˆ−1n (θˆn) (6.18)
L’algorithme approxime le logarithme de la fonction de vraisemblance,
dans un voisinage du parame`tre initial par une fonction qui a la forme d’une
parabole concave. Il utilise la matrice de l’information de Fisher contenant
l’information concernant la courbure de la fonction log-vraisemblance au
point d’estimation. Plus grande est la courbure, plus l’information apporte´e
aux parame`tres est importante. Les e´cart-types des estimateurs sont les
racines carre´es des e´le´ments diagonaux de l’inverse de l’information de Fi-
sher. Plus la courbure de la fonction de log-vraisemblance est importante
plus les e´cart-types sont petits car une grande courbure implique que la log-
vraisemblance diminue rapidement quand on s’e´loigne de θˆn. En conse´quence
les donne´es observe´es ont plus de chance d’apparaˆıtre si θ prend la valeur
de θˆn plutoˆt qu’une valeur e´loigne´e de θˆn.
6.4.3 Test de significativite´ des parame`tres
Pour re´aliser les tests de significativite´ des parame`tres, on se sert du fait
que I1/2n (θˆn)(θˆn− θ) converge vers une loi normale p-dimensionnelle centre´e
et re´duite. Ainsi, pour tester l’hypothe`se H0 : θj = 0 contre H0 : θj 6= 0, on
utilise le fait que θˆn,j−θj√
Vˆ(θˆn)j,j
→ T (n− p), sous H0 avec p la dimension de θ.
Le test rejette H0, au seuil α, si Tobs =
|θˆn,j |√
Vˆ(θˆn)j,j
est supe´rieure au quantile a`
1− α/2 d’une loi de Student ou tout simplement si la p-value est infe´rieure
a` α.
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6.4.4 Test de sous mode`les
Pour re´aliser des tests de sous mode`les, nous allons utiliser le test de rap-
port des vraisemblances. Soit Mp un mode`le a` p parame`tres de´fini comme
dans les e´quations (6.8) et (6.9) et soit Lmv(Mp) le maximum de vraisem-
blance sous le mode`le Mp. Soit Mp+p′ un mode`le a` p+ p′ parame`tres et Mp
le sous mode`le de Mp+p′ obtenu en e´liminant p′ covariables ou facteurs. On
veut tester l’influence des p′ covariables sur le mode`le. L’apport de ces co-
variables est mesure´ a` l’aide de la statistique du rapport des vraisemblances
TRV donne´e en (6.19).
TRV = −2
(
log(Lmv(Mp))− log(Lmv(Mp+p′))
)
(6.19)
Sous l’hypothe`se du mode`le Mp, TRV suit une loi de χ2 a` p′ degre´s de
liberte´. Le test rejette le mode`leMp si le rapport des vraisemblances observe´
TˆRV est supe´rieur au quantile a` 1−α d’une loi de χ2(p′) ou si la p-value est
infe´rieure a` α.
6.5 Application de la classification ascendante
hie´rarchique
Dans cette partie nous allons chercher des classes ou groupes d’expo-
sition. Le but est d’avoir des classes ou groupes d’individus ayant des ca-
racte´ristiques d’expositions tre`s proches (aucune hypothe`se sur les donne´es
n’est requise). Pour cela, nous re´sumons chaque se´rie de CM par un ou des
descripteurs traduisant :
– les valeurs moyennes (la moyenne arithme´tique, la moyenne ge´ome´trique
et la me´diane)
– les valeurs e´leve´es (le troisie`me quantile et la valeur maximale)
– le niveau de variation autour de la moyenne (l’e´cart-type)
– la vitesse de variation (le RCMS ou Rate Change of Metric Standar-
dized (6.20)).
RCMS =
1
σˆ
√√√√ 1
T − 1
T−1∑
t=1
(xt − xt+1)2. (6.20)
ou` (xt)t=1,2,...,T est la se´rie de CM et σˆ son e´cart-type.
Le RCMS est un indicateur mesurant la stabilite´ temporelle de la
se´rie de CM.
Ces descripteurs sont centre´s et re´duits. Le choix des descripteurs n’est
pas exhaustif mais nous supposons qu’en conside´rant ces 7 descripteurs, on
peut mieux de´crire comment est expose´ chaque individu. Chaque se´rie de
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CM est donc caracte´rise´e par les valeurs des descripteurs qui lui sont as-
socie´es.
Le re´sultat de la CAH est un dendrogramme donnant la formation ou
l’agre´gation des classes. Pour de´cider du nombre de classes a` retenir, nous
repre´sentons la de´croissance de la variance interclasses en fonction du nombre
de classes conside´re´. La pre´sence d’une rupture importante dans cette de´crois-
sance aide au choix du nombre de classes comme dans le cas du choix de
dimension en analyse en composantes principales, avec la de´croissance des
valeurs propres. Ce graphe se lit de droite a` gauche et on s’arreˆte avant le
premier saut juge´ significatif. L’indice de Ward par exemple, revient a` cou-
per le dendrogramme avant une perte, juge´e trop importante de la variance
interclasses.
Pour identifier les facteurs qui caracte´risent la probabilite´ d’appartenir a` la
classe des plus expose´s, nous appliquons une re´gression logistique. A partir
du mode`le contenant l’ensemble des variables, nous re´alisons une se´lection
des variables les plus significatives en re´alisant des tests de significativite´ ou
de sous mode`les. Seuls les re´sultats du mode`le retenu sont pre´sente´s dans la
suite.
6.5.1 Classification selon les CM enregistre´s sur 24 heures
6.5.1.1 Les enfants
Le dendrogramme et la courbe d’aide a` la de´cision sont donne´s dans
la figure 6.1. Cette figure montre qu’on commence a` perdre de la variance
interclasses de manie`re significative lors de l’agre´gation de quatre classes
en trois classes. On peut donc se de´cider de garder quatre classes mais la
troisie`me classe est moins repre´sente´e (coupure en noir), elle compte 8 per-
sonnes. Nous avons de´cide´ de la fusionner avec celle qui lui est la plus proche
au sens du saut de Ward (coupure en rouge). Nous retenons ainsi trois classes
d’exposition.
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Fig. 6.1 – Dendrogramme de la classification des enfants (figure de gauche)
et de´croissance de la variance interclasses (figure de droite).
Le tableau 6.1 donne les expositions moyennes des individus de chaque
classe en termes de moyennes arithme´tique et ge´ome´trique. Il montre que la
classe 3 est la moins repre´sente´e, elle est compose´e des individus les plus
expose´s (la moyenne arithme´tique observe´e dans cette classe est 10 fois
plus e´leve´e que celle enregistre´e dans les deux autres). Le test d’e´galite´ des
parame`tres de localisation des MA des classes 1 et 2 ne rejette pas cette
hypothe`se avec une p-value=0,126 (le test re´alise´ est celui de Wilcoxon-
Mann-Whitney car le test de Moses ne rejette pas l’e´galite´ des parame`tres
de dispersion avec une p-value moyenne de 0,294, IC=[0,256 ; 0,333]). Pour
les classes 2 et 3, cette hypothe`se est rejete´e en faveur d’une exposition plus
e´leve´e pour la classe 3 avec une p-value infe´rieure a` 0,001. La figure 6.2
donne la position des fonctions de re´partition des MA observe´es par les in-
dividus des trois classes. Elle montre effectivement que celle de la classe 3
est excentre´e vers la droite par rapport a` celle de la classe 2. Pour les MG,
les re´sultats des tests indiquent que la classe 2 est moins expose´e que la
premie`re alors que la classe 3 est plus expose´e que la premie`re. On peut dire
que les classes 1 et 2 ne sont pas tre`s diffe´rentes au sens des MA et des MG.
La diffe´rence apparait avec la classe 3.
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Fig. 6.2 – Fonction de re´partition des MA des trois classes.
Classe Classe 1 Classe 2 Classe 3
Nb de personnes 308 (31, 5%) 568 (58, 1%) 102 (10, 4%)
Moyenne des MA en µT 0,036 0,043 0,473
(valeur min ; valeur max) (0 ; 0,19) (0 ; 0,85) (0,01 ; 4,49)
Moyenne des MG en µT 0,020 0,008 0,082
(valeur min ; valeur max) (0 ; 0,1) (0 ; 0,07) (0 ; 0,78)
Tab. 6.1 – Expositions moyennes des enfants de chaque classe en conside´rant
les CM sur 24 heures.
La mode´lisation de la probabilite´ d’appartenir a` la classe 3 montre que
cette probabilite´ diminue avec le temps passe´ a` l’e´cole et dans les transports
non e´lectriques. Elle est par contre plus e´leve´e chez les enfants ayant pose´
l’EMDEX a` proximite´ du radio-re´veil ou qui habitent dans des foyers proches
des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s (Tableau 6.2). Les odds ratio associe´s a` ces mo-
dalite´s sont respectivement de 2,1 (IC=[1,3 ; 3,5]) et 2,3 (IC=[1,2 ; 4,2]).
Un enfant ayant pose´ l’EMDEX a` proximite´ du radio-re´veil ou qui habite
a` coˆte´ d’un re´seau ferre´ e´lectrifie´ a pratiquement 2 fois plus de probabilite´
d’appartenir a` la classe des plus expose´s qu’un enfant qui a suivi les instruc-
tions en e´loignant l’EMDEX du radio-re´veil ou qui n’a pas son foyer a` coˆte´
d’un re´seau ferre´ e´lectrifie´. Ces re´sultats refle`tent bien le fait que les enfants
sont plus expose´s au domicile qu’a` l’exte´rieur. Les re´seaux a` haute tension
n’apparaissent pas dans les variables significatives.
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Variable Estimateur E´cart-type p-value
Temps passe´ dans les
transports non e´lectriques -0,42 0,18 0,017
Temps passe´ a` l’e´cole -0,08 0,03 0,009
Radio-re´veil (Oui) 0,76 0,25 0,003
Re´seaux ferre´s e´lectrifie´ (Oui) 0,82 0,31 0,007
Tab. 6.2 – Variables retenues comme significative pour la mode´lisation de
la probabilite´ d’appartenir a` la classe des plus expose´s pour les enfants en
conside´rant les CM sur 24 heures.
6.5.1.2 Les adultes
Le nombre de classes retenues est 3 (figure 6.4). Le tableau 6.3 donne
les expositions moyennes observe´es dans chaque classe. Il montre que la
classe des moins expose´s est compose´e de 74, 3% des adultes. Les moyennes
arithme´tique et ge´ome´triques observe´es dans cette classe sont tre`s faibles
(0,052 µT pour les MA et 0,014 µT pour les MG). Les moyennes des MA et
des MG observe´es dans la classe 2 sont respectivement cinq fois et six fois
plus e´leve´es que celles enregistre´es dans la classe 1. Les moyennes de cette
classe compose´e de 22, 9% des adultes sont par contre cinq fois et deux fois
moins e´leve´es que celles calcule´es dans la classe 3 respectivement pour les
MA et les MG.
Le test de Moses d’e´galite´ des parame`tres de dispersion applique´ sur les MA
et les MG des classes 1 et 2 rejette cette hypothe`se (les bornes supe´rieures
des intervalles de confiance des p-values sont infe´rieures a` 0,001). Ainsi,
nous avons applique´ le test de Wilcoxon-Mann-Whitney pour comparer les
parame`tres de localisation des MA et des MG. En stipulant que les fonctions
de re´partition sont identiques dans les deux classes contre des expositions
plus e´leve´es dans la classe 2 que dans la classe 1, nous avons trouve´ des
p-values infe´rieures a` 0,001. Ces tests montrent que les individus de la classe
2 sont plus expose´s que ceux de la classe 1.
Nous avons suppose´ que les parame`tres de dispersion des MA et des MG
sont aussi diffe´rents dans les classes 2 et 3 (la taille de la classe 3 est faible
et on ne peut pas s’assurer de la convergence de la statistique de Moses).
Nous appliquons le test de Wilcoxon-Mann-Whitney pour comparer les pa-
rame`tres de localisation des moyennes. Ce test a montre´ que les MA et les
MG de la classe 3 sont globalement plus e´leve´es que celles de la classe 2. Les
fonctions de re´partition empirique des MA des trois classes sont repre´sente´es
dans la figure 6.3.
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Fig. 6.3 – Fonction de re´partition des MA des trois classes.
Classe Classe 1 Classe 2 Classe 3
Nb de personnes 783 (74, 3%) 241 (22, 9%) 30 (2, 8%)
Moyenne des MA en µT 0,052 0,285 1,375
(valeur min ; valeur max) (0 ; 0,9) (0,01 ;2,38) (0,04 ; 7,46)
Moyenne des MG en µT 0,014 0,083 0,163
(valeur min ; valeur max) (0 ; 0,06) (0 ; 0,35) (0 ; 1,16)
Tab. 6.3 – Expositions moyennes des adultes de chaque classe en conside´rant
les CM sur 24 heures.
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Fig. 6.4 – Dendrogramme de la classification des adultes (figure de gauche)
et de´croissance de la variance interclasses (figure de droite).
Pour identifier les facteurs pouvant influencer la probabilite´ d’apparte-
nir aux classes des plus expose´s, nous fusionnons les classes 2 et 3 et nous
appliquons la re´gression logistique. Les re´sultats sont donne´s dans le ta-
bleau 6.4. Ils montrent que la probabilite´ d’eˆtre classe´ dans les classes 2 ou
3 croˆıt avec le temps passe´ dans les transports ferroviaires, dans les super-
marche´s et la densite´ de population du de´partement de re´sidence. Elle est
cinq fois plus e´leve´e chez les adultes qui ont leurs foyers proches des lignes
ae´riennes a` haute tension (OR=5,1 ; IC=[2,1 ; 12,0]) par rapport a` ceux qui
habitent loin de ces lignes. Elle est respectivement trois fois, deux fois et
1,7 fois plus importante chez ceux qui ont pose´ l’EMDEX a` coˆte´ du radio-
re´veil (OR=3,2 ; IC=[2,3 ; 4,5]), ceux qui habitent a` coˆte´ des re´seaux ferre´s
e´lectrifie´s (OR=2,0 ; IC=[1,2 ; 3,3]) et ceux qui vivent dans une ville de plus
de 2 000 habitants (OR=1,7 ; IC=[1,2 ; 2,5]) par rapport a` ceux qui ont
e´loigne´ l’EMDEX du radio-re´veil, ceux qui ont leurs foyers loin des re´seaux
ferre´s e´lectrifie´ et qui habitent dans des villes de moins de 2 000 habitants.
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Variable Estimateur E´cart-type p-value
Temps passe´ dans les
transports ferroviaires 0,36 0,16 0,027
Temps passe´ dans
centres commerciaux 0,33 0,07 < 0, 001
Densite´ du de´partement 0,27 0,05 < 0, 001
Radio-re´veil (Oui) 1,17 0,16 < 0, 001
Population (> 2 000 habitants) 0,55 0,19 0,005
Lignes ae´riennes a` haute tension (Oui) 1,62 0,44 < 0, 001
Re´seaux ferre´s e´lectrifie´ (Oui) 0,69 0,26 0,008
Tab. 6.4 – Variables retenues comme significatives pour la mode´lisation de
la probabilite´ d’appartenir aux classes des plus expose´s pour les adultes en
conside´rant les CM sur 24 heures.
6.5.2 Classification selon les CM enregistre´s hors sommeil
6.5.2.1 Les enfants
Le nombre de classes retenues est de 3. Les expositions moyennes enre-
gistre´es dans ces classes, en termes de moyennes arithme´tique et ge´ome´trique
sont donne´es dans le tableau 6.5. Les moyennes les plus e´leve´es sont ob-
serve´es dans la classe 3 qui est forme´e de 57 enfants (5, 9%). La moyenne
des MA de cette classe est six fois plus e´leve´e que celle de la classe 2 et
celle-ci est 3 fois plus importante que celle de la classe 1.
Classe Classe 1 Classe 2 Classe 3
Nb de personnes 461 (47, 1%) 460 (47, 0%) 57 (5, 9%)
Moyenne des MA en µT 0,016 0,055 0,301
(valeur min ; valeur max) (0 ; 0,06) (0,01 ; 0,21) (0,04 ; 1,82)
Moyenne des MG en µT 0,006 0,022 0,108
(valeurs min ; valeur max) (0 ;0,02) (0 ; 0,09) (0 ; 0,53)
Tab. 6.5 – Expositions moyennes des enfants de chaque classe en conside´rant
les CM hors sommeil.
Les re´sultats du test de Moses montrent que les parame`tres de dispersion
des MA et MG sont diffe´rents dans les trois classes prises deux a` deux
pour les deux moyennes (les bornes supe´rieures des intervalles de confiance
des p-values observe´es pour 100 re´alisations sont infe´rieures a` 0,001). Ces
re´sultats montrent qu’on peut re´aliser le test de Wilcoxon-Mann-Whitney
pour comparer les parame`tres de localisation deux a` deux. Les re´sultats
montrent que les enfants de la classe 1 sont globalement moins expose´s que
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ceux de la classe 2 et ces derniers sont, a` leur tour, moins expose´s que
ceux de la classe 3 pour les MA et les MG (en privile´giant des MA et MG
moins e´leve´es dans la classe 1 que dans la classe 2 puis dans la classe 2 que
dans la classe 3 dans l’hypothe`se alternative, nous obtenons des p-values
infe´rieures a` 0,001 pour les deux moyennes). La figure 6.5 donne la position
des fonctions de re´partition empirique des MA. Elle montre que les e´carts
entre ces fonctions sont grands. Autrement dit les quantiles des MA de ces
classes associe´s a` une proportion donne´e sont significativement diffe´rents
d’une classe a` l’autre. Ceci est totalement diffe´rent des re´sultats obtenus en
conside´rant les CM sur 24 heures.
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Fig. 6.5 – Fonctions de re´partition empirique des MA observe´es dans les
trois classes retenues pour les enfants en conside´rant les CM hors sommeil.
Pour identifier les facteurs caracte´risant la probabilite´ d’appartenir aux
classes des plus expose´s, nous appliquons la re´gression logistique. Nous com-
menc¸ons a` chercher les variables caracte´risant la probabilite´ d’appartenir a`
la classe 3 et nous reprendrons la meˆme de´marche en fusionnant les classes
2 et 3.
Les variables expliquant la probabilite´ d’appartenir dans la classe 3 sont
donne´es dans le tableau 6.6. Ce tableau montre que cette probabilite´ aug-
mente avec le temps passe´ dans les transports ferroviaires. Elle est plus
e´leve´e pour les enfants qui habitent a` coˆte´ des lignes ae´riennes a` haute ten-
sion (OR=3,8 ; IC=[1,1 ; 13,8]) ou a` proximite´ des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s
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(OR=3,0 ; IC=[1,5 ; 6,1]). Par contre elle diminue avec le temps passe´ a`
l’e´cole. Un enfant re´sidant a` coˆte´ de ces lignes a trois a` quatre fois plus de
probabilite´ d’eˆtre classe´ dans la classe 3 que dans l’une des deux autres.
Variable Estimateur E´cart-type p-value
Temps passe´ dans les
transports ferroviaires 1,32 0,66 0,011
Temps passe´ a` l’e´cole -0,11 0,04 0,005
Lignes ae´riennes a` haute tension (Oui) 1,33 0,66 0,043
Re´seaux ferre´s e´lectrifie´s (Oui) 1,09 0,37 0,003
Tab. 6.6 – Variables retenues comme significatives pour la mode´lisation de
la probabilite´ d’appartenir a` la classe des plus expose´s (classe 3) pour les
enfants en conside´rant les CM hors sommeil.
Les re´sultats de l’estimation du mode`le obtenu en conside´rant les classes
2 et 3 sont donne´s dans le tableau 6.7. Ces re´sultats montrent qu’en fu-
sionnant les classes 2 et 3, on perd l’information porte´e par les transports
ferroviaires, les lignes a` haute tension et les re´seaux ferroviaires. Cette fois,
la probabilite´ augmente avec la densite´ du de´partement, le temps passe´ a`
regarder ou a` jouer devant la te´le´vision et le temps passe´ sur l’ordinateur.
Des diffe´rences sont aussi observe´es selon que l’enfant habite dans une ville
de plus ou moin de 2 000 habitant et dans un appartement (immeuble) ou
dans un pavillon. Un enfant habitant dans une ville de plus de 2 000 habi-
tants a 1,5 fois plus de probabilite´ d’eˆtre classe´ dans l’une de deux classes
des plus expose´s que dans la classe des moins expose´s (OR=1,5 ; IC=[1,1 ;
2,0]). S’il habite dans un appartement, il est associe´ a` un odds ratio de 1,8
(IC=[1,1 ; 2,8]).
Variable Estimateur E´cart-type p-value
Densite´ de la population du de´partement 0,92 0,13 < 0, 001
Temps passe´ devant la te´le´vision 0,13 0,05 0,012
Temps passe´ sur l’ordinateur 0,20 0,07 0,002
Habitation (Appartement) 0,58 0,23 0,012
Population (> 2 000 habitants) 0,39 0,16 0,014
Tab. 6.7 – Variables retenues comme significatives pour la mode´lisation de
la probabilite´ d’appartenir aux classes 2 ou 3 pour les enfants en conside´rant
les CM hors sommeil.
Le tableau 6.7 montre aussi qu’en fusionnant les classes 2 et 3, on perd
une information relative a` la classe 3 notamment le temps passe´ dans les
transports ferroviaires et la pre´sence des ouvrages e´lectriques a` proximite´ du
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foyer. Cela montre bien que la classe 3, des plus expose´s est principalement
compose´e par des personnes ayant emprunte´ les transports ferroviaires ou
qui habitent a` proximite´ de ces ouvrages.
6.5.2.2 Les adultes
Nous avons retenu 3 classes d’exposition. Les moyennes des MA et MG
observe´es dans ces classes sont donne´es dans le tableau 6.8. Ce tableau
montre que les moyennes calcule´es sur les individus de la classe 1 (compose´e
de 45, 7% des adultes) sont largement infe´rieures a` celles observe´es dans la
classe 2. Les moyennes les plus e´leve´es sont enregistre´es dans la classe 3
(0,619 µT pour les MA et 0,124 µT pour les MG) compose´e de 5, 0% des
adultes.
Classe Classe 1 Classe 2 Classe 3
Nb de personnes 482 (45, 7%) 519 (49, 3%) 53 (5, 0%)
Moyenne des MA en µT 0,038 0,106 0,619
(valeur min ; valeur max) (0 ; 0,24) (0 ; 1,35) (0,06 ; 7,14)
Moyenne des MG en µT 0,015 0,039 0,124
(valeur min ; valeur max) (0 ; 0,08) (0 ; 0,17) (0 ; 0,98)
Tab. 6.8 – Expositions moyennes des adultes de chaque classe en conside´rant
les CM hors sommeil.
Pour voir si ces diffe´rences sont statistiquement significatives, nous re´a-
lisons des tests de comparaison des parame`tres de localisation des MA et
des MG des classes. Pour cela, nous avons applique´ le test d’e´galite´ des
parame`tres de dispersion de Moses. Les re´sultats du test de Moses montrent
que, pour 100 re´alisations, les p-values moyennes sont infe´rieures a` α = 0, 05
et les bornes supe´rieures des intervalles de confiance sont aussi infe´rieures
a` α pour les deux moyennes. Ils indiquent que les parame`tres de dispersion
ne peuvent pas eˆtre conside´re´s comme e´gaux dans les trois classes. Avec
ce re´sultat, nous appliquons le test de Fligner-Policello pour comparer les
parame`tres de localisation. Pour avoir un ordre de classement nous re´alisons
les tests deux a` deux. L’hypothe`se nulle est ”les parame`tres de localisation
sont identiques pour la moyenne et les classes conside´re´es”. Nous privile´gions
des parame`tres de localisation plus e´leve´s dans la classe 2 par rapport a` la
classe 1 et dans la classe 3 par rapport a` la classe 2. Ce choix peut eˆtre
guide´ par la position des fonction de re´partition empirique (la figure 6.6
donne celles des MA dans les trois classes). Les re´sultats des tests rejettent
les hypothe`ses nulles avec des p-values infe´rieures a` 0,001 pour les deux
moyennes. Les individus de la classe 1 sont moins expose´s que ceux de la
classe 2 et ces derniers sont moins expose´s que ceux de la classe 3 en termes
de MA et MG.
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Fig. 6.6 – Fonctions de re´partition empirique des MA observe´es dans les
trois classes retenues pour les adultes en conside´rant les CM hors sommeil.
Les re´sultats de l’estimation du mode`le de re´gression logistique retenu
pour l’identification des variables influenc¸ant la probabilite´ d’appartenir a` la
classe 3 sont donne´s dans le tableau 6.9. Ce tableau montre que plus on passe
de temps dans les transports ferroviaires ou dans les centres commerciaux
plus le probabilite´ d’eˆtre classe´ dans la classe des plus expose´s (classe 3)
augmente. Cette probabilite´ est 4,8 fois plus e´leve´e pour une personne ayant
son foyer de re´sidence a` coˆte´ de lignes ae´riennes a` haute tension qu’une autre
qui habite dans un foyer e´loigne´ de ces lignes (OR=4,8 ; IC=[1,6 ; 14,7]).
Variable Estimateur E´cart-type p-value
Temps passe´ dans les
transports ferroviaires 0,46 0,22 0,039
Temps passe´ dans
les centres commerciaux 0,26 0,10 0,012
Lignes ae´riennes a` haute tension (Oui) 1,56 0,57 0,006
Tab. 6.9 – Estimation du mode`le expliquant la probabilite´ d’appartenir a` la
classe des plus expose´s pour les adultes en conside´rant les CM hors pe´riode
de sommeil.
6.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous nous sommes inte´resse´s a` la recherche de classes
d’exposition. Nous avons retenu trois classes pour chaque type de popula-
tion en conside´rant les CM sur 24 heures ou hors sommeil. En termes de
moyennes des MA et des MG, on peut dire que la classe 1 est compose´e des
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personnes qui sont faiblement expose´es. Les proportions des individus qui
la composent de´pendent du type de population et du sce´nario de donne´es
conside´re´. Pour les CM sur 24 heures, elles sont de 31, 5% pour les enfants
(les expositions moyennes sont de 0,036 µT pour les MA et 0,020 µT pour les
MG) et 74, 3% pour les adultes (les moyennes des MA et des MG sont res-
pectivement de 0,052 µT et 0,014 µT). Pour les CM hors sommeil, elles sont
de 47, 1% pour les enfants (les expositions moyennes sont de 0,016 µT pour
les MA et 0,006 µT pour les MG) et 45, 7% pour les adultes (les moyennes
observe´es sont de 0,038 µT pour les MA et 0,015 µT pour les MG).
Quant a` la classe 2, on peut dire qu’elle est forme´e des individus ayant une
exposition normale due a` l’omnipre´sence des sources de CM. Les moyennes
observe´es dans cette classe sont globalement entre 2 et 5 fois plus e´leve´es
que dans la classe 1. Les individus les plus expose´s sont classe´s dans la classe
3. Leurs proportions sont faibles (10, 4% et 5, 9% pour les enfants et 2, 8%
et 5, 3% pour les adultes respectivement pour les CM sur 24 heures et hors
sommeil).
Les tests de comparaison des parame`tres de localisation des MA et des MG
dans les classes ont montre´ que les diffe´rences entre les classes sont signi-
ficatives. Les valeurs minimales des MA et des MG ne sont pas forcement
diffe´rentes d’une classe a` l’autre. Comme les classes sont disjointes, cela veut
dire que les MA et les MG ne sont pas les seuls indicateurs discriminatoires.
Pour identifier les facteurs caracte´risant la probabilite´ d’eˆtre classe´ dans
la classe des plus expose´s, nous avons mode´lise´ la probabilite´ d’appartenir a`
la classe 3 a` l’aide d’une re´gression logistique.
– Pour les classes obtenues avec les CM sur 24 heures, cette probabilite´
est plus e´leve´e pour les personnes qui ont pose´ l’EMDEX a` proximite´
d’un radio-re´veil et ou qui ont leurs foyers a` coˆte´ des re´seaux ferre´s
e´lectrifie´s. Pour les adultes, la probabilite´ augmente avec le temps
passe´ dans les transports ferroviaires, dans les centres commerciaux
et avec la densite´ de population du de´partement de re´sidence. Elle
est aussi plus importante pour les adultes qui habitent dans une ville
de plus de 2 000 habitants et qui ont leurs foyers a` coˆte´ des lignes
ae´riennes a` haute tension. Pour les enfants, elle baisse avec le temps
passe´ a` l’e´cole et dans les transports non e´lectriques.
– Pour les CM hors sommeil, on trouve comme facteurs favorisant cette
probabilite´ le temps passe´ dans les transports ferroviaires, le fait d’avoir
son foyer a` coˆte´ des lignes ae´riennes a` haute tension pour les deux po-
pulations. Elle croˆıt avec le temps passe´ dans les centres commerciaux
pour les adultes et est plus e´leve´e pour les enfants qui habitent a` coˆte´
des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s. D’autres variables apparaissent lorsqu’on
s’inte´resse a` la probabilite´ d’appartenir aux classes 2 ou 3 pour les
enfants comme le temps passe´ devant la te´le´vision ou sur ordinateur.
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7.1 Conclusion ge´ne´rale
Dans cette the`se de doctorat, une e´tude de l’exposition de la population
au champ magne´tique ge´ne´re´ par le transport et l’utilisation d’e´lectricite´ est
re´alise´e avec des mesures personnelles. C’est la premie`re fois qu’une telle
e´tude est mene´e a` l’e´chelle d’un pays. Cette the`se est principalement com-
pose´e de trois points :
1. la se´lection des individus et la collecte des informations,
2. l’analyse des expositions moyennes,
3. la caracte´risation de ces dernie`res.
7.1.1 Se´lection des individus et collecte des informations
Cette the`se a pour but d’estimer et de caracte´riser l’exposition de la
population franc¸aise au champ magne´tique 50 Hz. Pour cela, un protocole
relatif a` l’e´tude a e´te´ e´tabli. Dans ce protocole, il a e´te´ de´cide´ de re´aliser
l’e´tude sur 1 000 enfants de 14 ans et moins et 1 000 adultes de 15 ans
et plus. Les individus sont se´lectionne´s par la me´thode de tirage ale´atoire.
Cette me´thode est base´e sur la se´lection de me´nages a` partir de nume´ros
de te´le´phone distribue´s en France me´tropolitaine en respectant les propor-
tions de la distribution des me´nages dans les 22 re´gions. Ces nume´ros de
te´le´phones comprennent les nume´ros en liste rouge et ceux des me´nages
ayant seulement un te´le´phone portable. Cette phase de se´lection des indivi-
dus et de collecte des informations a e´te´ re´alise´e par l’institut de sondage
MV2 Conseil. Chaque personne sonde´e a porte´ un EMDEX II mesurant et
enregistrant toutes les trois secondes le CM auquel elle est expose´e pen-
dant une pe´riode minimale de 24 heures. Chaque personne a rempli aussi
un emploi du temps relatif a` la pe´riode de mesure. De son coˆte´, l’enqueˆteur
a rempli, avec l’aide du volontaire, un questionnaire relatif a` la personne
sonde´e et a` l’environnement e´lectromagne´tique de son foyer, et a note´ les
coordonne´es GPS a` l’entre´e du foyer du volontaire. Ces dernie`res ont permis,
avec l’aide d’ERDF et de RTE, d’identifier a` proximite´ du foyer l’existence
ou non de re´seaux e´lectriques allant de la basse tension a` la tre`s haute ten-
sion, et de re´seaux ferre´s e´lectrifie´s.
Au total, 95 362 nume´ros de te´le´phone ont e´te´ compose´s pour avoir une
base de donne´es valide´e de 2 032 sujets (1 054 adultes et 978 enfants). Les
difficulte´s rencontre´es par MV2 Conseil a` recruter des enfants et le temps
moyen de communication te´le´phonique pour le recrutement d’un volontaire
(70 minutes) sont les deux points marquant de cette campagne de recueil des
donne´es. Les parents e´taient re´ticents a` participer a` l’e´tude de`s que le choix
tombait sur un enfant en bas aˆge. Cela a conduit a` une proportion moins
e´leve´e des enfants de moins de 6 ans par rapport a` la population nationale.
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Pour les adultes, on a observe´ des proportions plus e´leve´es pour la classe
d’aˆge 34-50 ans en comparaison avec la population nationale. Cependant
l’objectif initial de 1 000 enfants et 1 000 adultes a e´te´ atteint.
7.1.2 Estimation des expositions moyennes
Le premier objectif de l’e´tude est l’estimation de l’exposition d’un e´chan-
tillon repre´sentatif de la population. Pour cela, les moyennes arithme´tique et
ge´ome´trique sont calcule´es pour chaque se´rie de CM. Les expositions moyen-
nes sont ensuite estime´es par les moyennes des MA et des MG. Elles sont,
pour les enfants, de 0,09 et 0,02 µT respectivement pour les MA et les MG
et 0,14 et 0,03 µT pour les adultes. Le Centre international de recherche
sur le cancer (CIRC) a, sur la base des re´sultats des me´ta-analyses, classe´
le champ magne´tique d’extreˆmement basse fre´quence comme cance´roge`ne
possible (groupe 2B) pour le risque de leuce´mie de l’enfant en rapport avec
des expositions e´leve´es et prolonge´es, supe´rieures a` 0,4 µT en moyenne sur
24 heures, sans qu’un lien de causalite´ n’ait e´te´ demontre´.
Dans cette e´tude, 3, 1% des enfants (30 enfants) ont observe´ une MA supe´rieu-
re a` 0,4 µT. Cette proportion nous a paru e´leve´e par rapport a` celle attendue
en se re´fe´rant a` la litte´rature. Elle est en particulier supe´rieure a` celle ob-
serve´e dans la me´ta-analyse d’Ahbom (1, 06% au total, 0, 41% en Europe et
2, 64% en Amerique) mais infe´rieure aux proportions observe´es par Grenn
et McBride au Canada. Pour ces deux dernie`res e´tudes, les proportions des
enfants ayant observe´ une moyenne supe´rieure a` 0, 4µT sont respectivement
de 3, 65% et 4, 27%. Nous avons cherche´ a` expliquer ces valeurs e´leve´es, ce
qui rentre dans le deuxie`me objectif de l’e´tude, qui est l’identification des
sources de champ magne´tique.
Cette analyse a montre´ que les principales sources de CM mesure´ par les
EMDEX porte´s par ces 30 enfants sont dans 80% des cas des radio-re´veils.
En fait, 24 d’entre eux ont de´clare´ avoir pose´ l’EMDEX a` moins de 50 cm
du radio-re´veil pendant la nuit. Cette information est valide´e en examinant
les donne´es de mesure de CM couple´es aux emplois du temps. Mais cette
ve´rification ne permet pas de dire si les CM mesure´s a` moins de 50 cm
des radio-re´veils refle`tent ou non l’exposition de la personne. C’est pourquoi
l’analyse des donne´es a e´te´ re´alise´e avec deux sce´narios : en conside´rant les
CM mesure´s sur toute la pe´riode de mesure et hors pe´riode de sommeil.
En conside´rant les CM mesure´s hors pe´riode de sommeil, nous avons e´limine´
les CM ge´ne´re´s par les radio-re´veils soit, en moyenne, 8 heures d’observation.
Les expositions moyennes calcule´es sur ce nouveau sce´nario sont, pour les
enfants, de 0,05 et 0,02 µT respectivement pour les MA et les MG et de 0,10
et 0,03 µT pour les adultes. Au total, 1, 1% des enfants ont, dans sce´nario,
observe´ une MA supe´rieure a` 0,4 µT, ce qui est plus conforme aux donne´es
de la litte´rature.
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Si l’exposition due aux radio-re´veils refle`te l’exposition de la personne, alors
les e´tudes e´pide´miologiques, qui conside`rent pour la plupart uniquement le
champ magne´tique ge´ne´re´ par les lignes a` haute tension, comportent un large
biais de classification entre les expose´s et les non expose´s. Si, comme nous
le croyons, cette source ne refle`te pas l’exposition personnelle, alors environ
1% des enfants sont soumis a` une exposition moyenne supe´rieure a` 0,4 µT
sur 24 heures.
Pour e´tudier les sources de champ magne´tique tels que les re´seaux a` haute
tension et les re´seaux ferre´s e´lectrifie´s, des test de comparaison des MA et
des MG observe´es au domicile et sur 24 heures ont e´te´ re´alise´s. Les re´sultats
ont montre´ qu’il n’y pas de diffe´rences entre les moyennes observe´es par les
individus habitant a` proximite´ de ces deux types de re´seaux. En revanche,
comme attendu, l’exposition est moins e´leve´e pour les personnes habitant
loin de ces ouvrages e´lectriques par rapport a` ceux habitant a` coˆte´ de ces
derniers. D’autres tests de comparaison ont e´te´ aussi re´alise´s. Ils ont montre´
que les enfants sont moins expose´s que les adultes et que l’exposition est plus
e´leve´e en Ile-de-France que dans les autres re´gions. Ces tests ont e´galement
montre´ que l’exposition est plus e´leve´e au domicile qu’a` l’exte´rieur pour les
enfants alors qu’ils ont indique´ le contraire pour les adultes.
7.1.3 Caracte´risation des expositions
La phase de caracte´risation des expositions est re´alise´e de deux manie`res.
1. Caracte´risation des expositions moyennes.
Des mode`les de re´gression ont e´te´ re´alise´s entre les moyennes arithme´ti-
ques et ge´ome´triques sur 24 heures et hors pe´riode de sommeil d’une
part et les informations recueillies dans les emplois du temps et les
questionnaires d’autre part. Ces mode`les ont permis d’identifier des
facteurs favorisant une exposition moyenne plus e´leve´e comme le fait
d’habiter a` proximite´ des lignes ae´riennes a` haute tension, des re´seaux
ferre´s e´lectrifie´s, dans une ville de plus de 2 000 habitants et dans
un appartement. Les expositions moyennes augmentent aussi avec le
temps passe´ dans les transports ferroviaires, sur ordinateur et la den-
site´ de population du de´partement. D’autre facteurs apparaissent selon
le sce´nario et le type de moyenne conside´re´s comme les radio-re´veils
pour les moyennes su 24 heures et le temps passe´ dans les centres
commerciaux pour les adultes. Les taux de variance explique´e par les
facteurs identifie´s ne de´passent pas les 30% : les mode`les obtenus ne
sont pas pre´dictifs. Cela permet de conclure que ces facteurs ne per-
mettent pas d’expliquer, a` eux seuls, les expositions moyennes. Autre-
ment dit, d’autres informations sont ne´cessaires pour bien caracte´riser
les expositions moyennes.
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2. Recherche de classes d’exposition et caracte´risation de la
classe des plus expose´s.
Pour re´partir l’ensemble des individus en plusieurs classes d’exposition,
chaque se´rie de CM est de´crite par 7 indicateurs (la valeur maximale,
la MA, la MG, la me´diane, l’e´cart-type et le RCMS). Une classifica-
tion ascendante hie´rarchique est ensuite applique´e sur ces descripteurs
centre´s et re´duits. Pour chaque sce´nario (CM sur 24 heures et hors
pe´riode de sommeil), nous avons retenu trois classes d’exposition (une
classe des moins expose´s - classe 1, une classe des moyennement ex-
pose´s - classe 2 et une classe des plus expose´s - classe 3). La classe 3
est la moins repre´sente´e. Elle compte entre 2,8 et 10, 4% des individus
selon le sce´nario et le type de population conside´re´s. Pour identifier
les facteurs favorisant la probabilite´ d’appartenir aux classes 2 et 3,
nous avons mode´lise´ cette probabilite´ a` l’aide d’une re´gression logis-
tique. Les variables explicatives teste´es dans cette re´gression sont celles
utilise´es pour caracte´riser les expositions moyennes. Les re´sultats de
cette re´gression de´pendent du sce´nario conside´re´. Pour les CM sur 24
heures, la probabilite´ d’appartenir aux classes 2 et 3 est plus e´leve´e
chez les personnes habitant a` proximite´ des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s
ou ayant pose´ l’EMDEX a` coˆte´ du radio-re´veil pour les deux popula-
tions. Elle est aussi plus e´leve´e chez les adultes habitant a` proximite´
des lignes ae´riennes a` haute tension ou dans les villes de plus de 2 000
habitants. Elle augmente e´galement avec la densite´ de population du
de´partement, le temps passe´ dans les centres commerciaux et dans les
transports ferroviaires.
Pour les CM hors sommeil, la probabilite´ d’appartenir aux classes 2
et 3 est plus e´leve´e chez les personnes habitant a` proximite´ des lignes
ae´riennes a` haute ou tre`s haute tension et augmente avec le temps passe´
dans les transports ferroviaires pour les deux populations. D’autres
variables apparaissent selon le type de population conside´re´ comme
habiter a` proximite´ des re´seaux ferre´s e´lectrifie´s pour les enfants ou le
temps passe´ dans les centres commerciaux pour les adultes.
7.2 Perspectives
L’analyse des expositions moyennes a montre´ que les variables retenues
ne permettent pas a` elles seules de caracte´riser ces moyennes. Dans la suite,
la base de donne´es sera comple´te´e en incluant la pre´sence ou non de lignes
a` basse et moyenne tension et de postes de transformation a` proximite´ des
domiciles des volontaires. On ame´liorera e´galement l’indicateur d’exposition
au champ ge´ne´re´ par les re´seaux e´lectriques en prenant en compte le courant
si possible. Ces informations pourraient ame´liorer la caracte´risation des MA
et des MG en termes de variance explique´e.
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La base de donne´es est quant a` elle riche en information. Elle constitue
en fait la premie`re base de donne´es avec des mesures personnelles a` l’e´chelle
de la France. Elle pourrait servir a` valider les mode`les physiques d’estimation
du champ magne´tique 50 Hz.
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Preuve du the´ore`me 4.1
On note :
WXY le nombre de couples (Xi, Yj) tel que Xi < Yj et Hij = 1(Xi<Yj).
Sous H0, Hij est une variable ale´atoire qui suit une loi de Bernoulli de
parame`tre 12 et
WXY =
n2∑
i=1
n1∑
j=1
Xi < Yj
Y(1) a pour rang r1 : r1 − 1 valeurs de X sont infe´rieures a` Y(1)
Y(2) a pour rang r2 : r2 − 2 valeurs de X sont infe´rieures a` Y(2)
...∑n2
i=1
∑n1
j=1Hij =
∑n1
j=1(rj − j) =Ws − 12n1(n1 + 1) et
WXY =
∑n2
i=1
∑n1
j=1Hij
SousH0,WXY est une somme de n1×n2 variables ale´atoires (non inde´pendantes)
de Bernoulli de parame`tre 12 .
a) Calcul d’espe´rances
E(WXY ) =
∑n2
i=1
∑n1
j=1 E(Hij) =
1
2n1n2 car E(WXY ) = P (Xi < Yj) =
1
2
Par conse´quent,
E(Ws) = E(WXY )+ 12n1(n1+1) =
1
2n1n2+
1
2n1(n1+1) =
1
2n1(n1+n2+1).
b) Calcul de la variance
V(WXY ) = V
 n2∑
i=1
n1∑
j=1
Hij

V(WXY ) =
∑
(i,j)=(i′,j′) cov(Hij , Hi′j′) +
∑
(i,j)6=(i′,j′) cov(Hij , Hi′j′) et∑
(i,j)=(i′,j′) cov(Hij ,Hi′j′) =
∑n2
i=1
∑n1
j=1V(Hij) =
1
4n1n2 car sous H0,
cov(Hij ,Hij) = V(Hij) = 14 .
c) Calcul des covariances
Par de´finition de la covariance, pour tout couple (i, j) et (i′, j′) :
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cov(Hij ,Hi′j′) = E(HijHi′j′)− E(Hij)E(Hi′j′) = E(HijHi′j′)− 14
On distingue trois possibilite´s :
1. i 6= i′ et j 6= j′.
2. i = i′ et j 6= j′.
3. i 6= i′ et j = j′.
Cas 1 : i 6= i′ et j 6= j′
Dans ce premier cas, on a :
E(HijHi′j′) = P (Xi < Yi, Xi′ < Yj′) = 14 et cov(Hij ,Hi′j′) =
1
4 − 14 = 0.
Cas 2 : i = i′ et j 6= j′
Dans ce second cas, on a :
cov(Hij ,Hij′) = P (Xi < Yi, Xi < Y ′j ) =
1
3 et cov(Hij ,Hij′) =
1
3 − 14 = 112 .
Cas 3 : i 6= i′ et j = j′
cov(Hij ,Hi′j) = P (Xi < Yi, X ′i < Yj) =
1
3 et cov(Hij , Hi′j) =
1
3 − 14 = 112 .
Pour finir, il y a :
– n1 fac¸ons de choisir j
– n1 − 1 fac¸ons de choisir j′
– n2 fac¸ons de choisir i
– n2 − 1 fac¸ons de choisir i′
En rassemblant tous les termes, on trouve :
V(WXY ) = n1n24 +
{
n2n1(n1−1)
12 +
n1n2(n2−1)
12
}
V(WXY ) = 112n1n2 (3 + n1 − 1 + n2 − 1)
V(WXY ) = 112n1n2 (n1 + n2 + 1) et V(Ws) =
1
12n1n2 (n1 + n2 + 1).
Preuve du the´ore`me de la loi faible des grands nombres
La preuve de ce the´ore`me fait appel a` l’ine´galite´ de Bienayme´-Tchebicheff :
Proposition 1 : Ine´galite´ de Bienayme´-Tchebicheff
Soit X une variable ale´atoire de variance finie σ2 et soit ² > 0.
Alors, on a :
P (|X| ≥ ²) ≤ E
(
X2
)
²2
(7.1)
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P (|X − E (X)| ≥ ²) ≤ σ
2
²2
(7.2)
Preuve
Pour de´montrer les ine´galite´s (7.2) et (7.2), on va supposer que la variable X
est discre`te. Dans le cas ou` elle est continue, il suffit de remplacer la somme
par l’inte´grale.
En utilisant la de´finition de la probabilite´ d’un e´ve´nement A, de´fini dans un
espace probabilise´ (Ω, w, pw) et celle de l’espe´rance mathe´matique, on a :
E
(
X2
)
=
∑
ω pωX (ω)
2 ≥ ²2∑ω:|X(ω)|≥² pω = ²2P (|X| ≥ ²) ou` pw est la
probabilite´ de l’e´vennement w dans l’espace Ω
E
(
X2
) ≥ ²2P (|X| ≥ ²) ou encore P (|X| ≥ ²) ≤ E(X2)
²2
.
Pour de´montrer l’autre ine´galite´, il suffit d’appliquer la variable X − E (X)
a` la premie`re ine´galite´.
Preuve du the´ore`me de la loi faible des grands nombres
Les variables ale´atoires Xi sont inde´pendantes et identiquement distribue´es
(iid) :
E
(
X¯n
)
= 1n
∑n
i=1 E (Xi) =
1
n (nµ) = µ
V
(
X¯n
)
= 1
n2
∑n
i=1V (Xi) =
1
n2
(
nσ2
)
= 1nσ
2
Appliquons l’ine´galite´ de Bienayme´-Tchebicheff a` la variable X¯n.
Il vient :
P
(∣∣X¯n − µ∣∣ ≥ tσ√
n
)
≤ 1
t2
.
En posant ² = tσ√
n
, on a t = ²
√
n
σ , d’ou`
1
t2
= σ
2
n²2
. Alors :
P
(∣∣X¯n − µ∣∣ ≥ ²) ≤ σ2
n²2
L’e´ve´ne`ment
∣∣X¯n − µ∣∣ ≤ ² est l’e´ve´ne`ment contraire de ∣∣X¯n − µ∣∣ > ²,
donc
P
(∣∣X¯n − µ∣∣ ≤ ²) = 1− P (∣∣X¯n − µ∣∣ > ²).
Puisque P
(∣∣X¯n − µ∣∣ > ²) ≤ σ2n²2 , on a 1− P (∣∣X¯n − µ∣∣ > ²) ≥ 1− σ2n²2 , d’ou`
finalement :
P
(∣∣X¯n − µ∣∣ ≤ ²) ≥ 1− σ2
n²2
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Du fait que toute probabilite´ est infe´rieure a` 1, on a l’encadrement :
1− σ
2
n²2
≤ P (∣∣X¯n − µ∣∣ ≤ ²) ≤ 1
En utilisant le the´ore`me de Gendarme, on en de´duit imme´diatement que :
∀² > 0, lim
n→+∞P
(∣∣X¯n − µ∣∣ ≤ ²) = 1
Preuve du the´ore`me central limite
Une des manie`res existantes pour de´montrer le the´ore`me central limite
est d’utiliser la fonction caracte´ristique de la variable Zn. Pour cela, on
de´finit en quelques lignes la fonction caracte´ristique d’une variable ale´atoire.
Fonction caracte´ristique d’une variable ale´atoire
Dans ce paragraphe, nous introduisons la notion de fonction caracte´ristique
d’une variable ale´atoire, un outil important en calcul de probabilite´, et qui
s’apparente a` la transforme´e de Fourier en traitement de signal.
On notera < x, y > le produit scalaire de deux vecteurs de Rn. La fonc-
tion complexe x 7−→ ej<x,y> (j2 = −1) est continue de module 1. Donc si X
est une variable ale´atoire a` valeurs dans Rn et u ∈ Rn, on peut conside´rer
que ej<u,X> est une variable ale´atoire a` valeurs complexes (ses parties re´elle
et imaginaire qui sont aussi des variables ale´atoires sont respectivement
Y = cos(< u,X >) et Z = sin(< u,X >)). Ces variables ale´atoires re´elles
sont borne´es par 1, elles admettent donc une espe´rance. On de´finit donc
l’espe´rance de ej<u,X> par :
E(ej<u,X>) = E(Y ) + jE(Z)
E(ej<u,X>) = E (cos(< u,X >)) + jE (sin(< u,X >))
De´finition 2 Si X est une variable ale´atoire a` valeurs dans Rn, sa fonction
caracte´ristique est la fonction φX de Rn dans C de´finie par :
φX(u) = E
(
ej<u,X>
)
(7.3)
Cette fonction ne de´pend que de la loi de X.
La fonction caracte´ristique d’une variable ale´atoire a` des proprie´te´s impor-
tantes sur la the´orie des probabilite´s mais nous n’allons nous inte´resser qu’a`
celles nous permettant de de´montrer le the´ore`me de la limite centrale.
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Exemple : Fonction caracte´ristique de la loi normale centre´e et re´duite
SoitX une variable ale´atoire de´finie dans R de loi normale centre´e et re´duite.
Calculons sa fonction caracte´ristique note´e ϕX .
Par de´finition,
ϕX(u) = E
(
ejuX
)
ϕX(u) =
∫ +∞
−∞ e
jux 1√
2pi
e−
1
2
x2dx.
En de´rivant a` l’inte´rieur de l’inte´grale, on a :
ϕ′X(u) = j
∫ +∞
−∞ xe
jux 1√
2pi
e−
1
2
x2dx
En posant U ′(x) = xe−
1
2
x2 et V (x) = ejux puis en inte´grant par parties,
on trouve :
ϕ′X(u) = −u
∫ +∞
−∞ e
jux 1√
2pi
e−
1
2
x2dx ou encore
ϕ′X(u) = −uϕX(u)
C’est une e´quation diffe´rentielle de premier ordre dont on connaˆıt la solution.
ϕX(u) = e−
1
2
u2 car ϕX(0) = 1.
La fonction caracte´ristique ϕ de la loi normale centre´e et re´duite est de´finie
pour tout u ∈ R par :
ϕ(u) = e−
1
2
u2
Proposition 3 Si X et Y sont des variables ale´atoires inde´pendantes a`
valeurs dans Rn, de fonctions caracte´ristiques φX et φY , alors la fonction
caracte´ristique de X + Y est donne´e par (7.4).
φX+Y = φXφY (7.4)
Preuve
Par de´finition, φX(u) = E
(
ej<u,X>
)
et donc
φX+Y (u) = E
(
ej<u,X+Y >
)
φX+Y (u) = E(ej(<u,X>+<u,Y >)) = E(ej<u,X>ej<u,Y >)
Comme les variables X et Y sont inde´pendantes,
E
(
ej<u,X>ej<u,Y >
)
= E(ej<u,X>)E(ej<u,Y >) = φX(u)φY (u)
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Preuve du the´ore`me central limite
Notons Yi = Xi−µσ , alors Zn =
1√
n
∑n
i=1 Yi.
Les Yi sont centre´es et re´duites.
Lemme 4 La fonction caracte´ristique φYi admet un de´veloppement limite´
d’ordre 2 en 0 donne´, pour tout re´el t par ( 7.5).
φYi(t) = 1−
t2
2
+ o(t2) (7.5)
En fait la formule de Taylor avec reste inte´grale e´crite a` l’ordre 2 donne,
pour tout re´el x :
ejx = 1 + jx− ∫ x0 (x− u)ejudu
Apre`s un changement de variable, on a
ejx = 1 + jx− x2 ∫ 10 (1− u)ejuxdu
soit, puisque∫ 1
0 (1− u)du = 12
ejx − (1 + jx− x22 ) = −x2
∫ 1
0 (1− u)(ejux − 1)du
|ejx − (1 + jx− x22 )| ≤ x2
∫ 1
0 |(1− u)(ejux − 1)|du ≤ x2
Ainsi
ejx = 1 + jx − x22 + o(x2) et φYi(t) = 1 − t
2
2 + o(t
2) car E(Yi) = 0 et
E(Y 2i ) = 1
La fonction caracte´ristique de Zn est donc de´finie par :
φZn(t) =
∏n
i=1 φYi(
t√
n
)
En utilisant( 7.5),
φZn(t) =
(
1− t
2
2n
+ o
(
t2
n
))n
lim
n→+∞φZn(t) = limn→+∞
(
1− t
2
2n
+ o
(
t2
n
))n
= e−
1
2
t2
La suite des fonctions caracte´ristiques (φZn)n∈N converge simplement vers la
fonction caracte´ristique de la loi normale centre´e et re´duite qui est continue
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en 0. En utilisant le the´ore`me de continuite´ de Le´vy, qui affirme que la
convergence des fonctions caracte´ristiques implique la convergence en loi [33,
46], on en de´duit que la suite des variables (Zn)n∈N converge vers la loi
normale centre´e et re´duite c’est-a`-dire :
limn→+∞ P ( X¯n−µσ/√n ≤ t) =
∫ t
−∞
1√
2pi
e−
1
2
x2dx
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